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第1章 序論

1.1 研究の背景

近年，情報処理技術の進展に伴い，コンピュータをはじめ様々な機械の高度化・知的化が著
しい．これらの発展に共通する未来像の一つは「人間と共存する機械」であると言える．人間
と共存する機械の一例としては人工知能ロボットが挙げられる．人工知能ロボットは搭載され
たコンピュータがセンサから獲得した情報を処理してアクチュエータを動作させることで，ロ
ボットの身体を駆動する構成になっている．人工知能ロボットは知覚，運動，思考，記憶，学
習といった機能から構成されている [1]．上記機能のうち，知覚と運動に関する機能については，
身体能力に長けたロボットが数多く開発されてきたことにより，その一部が実現されつつある
[2, 3]．しかし，ロボットが人間と共存するためには，当該機能に加え，人間と自然な会話がで
きる機能が必要である．人間は会話をする際に，意識的または無意識のうちに，様々な常識的
な概念（場所，感覚，知覚，感情など）を会話文章から判断し，適切な応答を行っている．自
然な会話を実現するためには，思考，記憶，学習に関する機能に基づき，ロボットが人間と同
じように，常識的に物事を理解し，応答できることが必要である．
ロボットとの自然な会話を実現するにあたり，重要となる能力の一つが言語を理解する能力

といえる．ロボットに言語を理解する機能を与える主要な技術分野が自然言語処理である [4]．
自然言語処理の分野において，語（単語）の意味を理解するために，単語の意味を何らかの形で
定義した様々な言語資源が構築されている．例えば，単語を意味的に分類したシソーラス [5, 6]，
概念（ノード）を関係（リンク）で結ぶ意味ネットワーク [7]，文書中の語群を出現頻度からベ
クトル化するベクトル空間モデル [8]，if-then形式の記述で条件文による推論の知識を記述する
プロダクション規則 [9]などが存在する．しかし，会話文に上述の言語資源に含まれていない単
語（未定義語）が含まれている場合，当該会話文を理解することは困難である．そのため，未
定義語が持つ意味を取得できる仕組みが必要となる．
これまでに，未定義語の意味を取得することに関連する方法として，言語資源を活用した多

くの研究が行われている．[10]は，言語資源として ISAMAP[11, 12]を利用し，シソーラス上
に存在しない単語をシソーラスに分類する方法としてコーパス中の出現回数などの統計情報を
用いている．[13]は，言語資源としてNTTシソーラス [5]を利用した上で，統計的決定理論の
1つであるベイズ基準を用いてシソーラスに未登録の単語をシソーラスに分類している．一方，
[14]では，検索エンジンの検索ヒット数に対して χ2値を用いた関連度の指標を用いることで，
シソーラスの自動構築を行う方法が提案されている．[15]は，コーパスにおける単語同士の共
起頻度を用いて単語をベクトル表現で表すことで，概念ベースを作成している．そして，概念
ベースに登録されていない単語のベクトル表現を，意味空間への射影による方法および分散最
小性に基づく方法を用いて推定することで，概念ベースを拡張している．これらの研究は，コー
パスなどの言語資源に存在し，かつ，シソーラスや概念ベースに存在しない単語に対して，単
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語の共起頻度などを利用することで，当該単語をシソーラスや概念ベースに分類・登録してい
る．そのため，言語資源に登録されていない未定義語を対象とする場合，共起頻度を獲得する
ことができないため，対応できないという問題を抱えている．
また，上述した方法のように未定義語を言語資源に分類・登録するわけではないが，単語（語

義）の曖昧性を解消する方法が研究されている．[16]は，Wikipediaにおける各記事の参照情報
であるハイパーリンクを利用することで，一般的な単語と当該単語を含む文章を入力した際に，
当該単語の曖昧性を解消し，単語の意味推定を実現している．本方法は品詞情報を利用して意味
推定を実施しており，有効に機能する単語が限定（当該論文では曖昧性を有する普通名詞の意
味推定を実施）されるという問題がある．他には，文書内の単語を知識ベースのエントリにマッ
ピングすることで曖昧性を解消する技術（Entity Disambiguation）として，[17]はWikipedia

から収集した情報をもとにニューラルネットワークを構築し，入力単語と入力文書のペアとエ
ントリ間の類似性を判断している．しかし，本方法は 2つのニューラルネットワークのトレー
ニングおよびメンテナンスが必要であり，対象領域などに応じた適切な運用が要求される．
以上の問題に対処するためには，多くの単語（未定義語）の意味を取得できる方法に加え，当

該方法が未定義語の品詞や対象領域に限定されず汎用的に適用できることが必要である．この
ような未定義語の意味取得方法を実現することで，人間と共存する機械に言語を理解する能力
を与え，会話文の意味を理解させることを支援できるようになると考えられる．

1.2 研究の目的

本研究の目的は，人間と共存する機械に与える仕組みの一環として，人間と自然な会話を行
うために重要な能力である言語を理解する方法を実現することである．より具体的には，基準と
なる言語資源に登録されていない単語の意味を提示するシステムを実現することを目指す．本
研究では，基準となる言語資源に登録されている単語と登録されていない単語（未定義語）を
分けて扱う．これは，単語の意味を推定・取得する際にいくつかの言語資源を活用することに
なるが，対象となる単語の特徴に応じた言語資源を適用することで，より正確に意味の推定・
取得が可能になると考えられるためである．具体的には，本研究では，基準となる言語資源と
して人間が持つような常識を機械に与えるために構築された概念ベース [18, 19, 20]を使用し，
概念ベースに登録されていない単語を未定義語と定義する．概念ベースを使用することで，概
念ベースに登録されている単語に対して意味を付与することが可能である．一方，辞書などか
ら構築された概念ベースに登録されていない未定義語については，辞書に掲載されていないよ
うな単語に関する情報を入手できるWeb上の情報を活用することで意味推定を行う．なお，基
準となる言語資源として概念ベースを使用する理由は，2章で述べる通り，人間が言語を理解す
るために活用している連想という能力を実現することを目的として構築されているためである．
本論文では，未定義語の意味推定を 2段階で行う．1段階目は人間であれば表記から意味を

特定できる未定義語に対して意味推定を行う．1段階目の意味推定では，未定義語の代表的な
存在である固有名詞をターゲットとする．また，システムへの入力は単語（未定義語のみ）と
し，単語の関係性を定義するシソーラスを活用することで意味の推定・取得を行う．2段階目は
より難解な対象として，多義性を有する未定義語に対して意味推定を行う．2段階目の意味推
定では，多義性を持つ語として代表的な存在である英字略語をターゲットとする．システムへ
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の入力は英字略語を含む文章とし，世界で最も収録語数が多いとされ，かつ，語の曖昧さを回
避するための情報を持つWikipedia[21]を活用することで意味の推定・取得を行う．上述の能力
を機械に持たせることができれば，様々な未定義語の意味を推定・取得することができるよう
になり，人間と自然な会話を行うために必要となる言語を理解する能力の実現につながると考
えている．
未定義語の意味を推定・取得するためには，ある単語から概念を想起し，さらに，その概念

に関係のある様々な概念を連想できる能力が重要な役割を果たす．そこで，すでに提案されて
いる連想能力を表現するメカニズムである連想メカニズムを活用して，未定義語の意味を推定・
取得する方法を提案し，その有効性を評価する．

1.3 論文の構成

第 2章では，未定義語の意味推定を行う上で重要となる，ある単語（概念）から様々な概念
を連想できる連想メカニズムについて解説する．連想メカニズムは語の概念化方法（単語に属
性と重みの集合を与える方法），意味的関連性評価方法，および，シソーラスから構成されてい
る．本章では，語の概念化方法として，電子化国語辞書などから構築した概念ベース，インター
ネット百科事典であるWikipediaから構築した文書データベース，インターネット上の言語情
報を活用するオートフィードバックを用いる方法について述べる．また，意味的関連性評価方法
として，概念と概念の関連の強さを定量的に評価できる関連度計算と Earth Mover’s distance

を説明する．さらに，単語を意味的に分類した分類体系であるシソーラスについても述べる．
第 3章では，文書データベースを用いて固有名詞の意味推定を行う方法を提案する．提案方

法では，文書データベースを用いて固有名詞の概念化を行い，概念化した固有名詞をシソーラ
スのノードに分類（当該固有名詞と最も関連が高いノードを算出）することで意味推定を実現
する．
第 4章では，文書データベースを用いて英字略語の意味推定を行う方法を提案する．提案方

法では，文書データベースを用いて英字略語の概念化を行い，Wikipediaを活用して英字略語
の多義性を解消することで意味推定を実現する．
第 5章では，オートフィードバックを用いて固有名詞の意味推定を行う方法を提案する．提

案方法では，オートフィードバックを用いて固有名詞の概念化を行い，概念化した固有名詞を
シソーラスのノードに分類することで意味推定を実現する．
第 6章では，オートフィードバックを用いて英字略語の意味推定を行う方法を提案する．提

案方法では，オートフィードバックを用いて英字略語の概念化を行い，Wikipediaを活用して
英字略語の多義性を解消することで意味推定を実現する．
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第2章 連想メカニズム

2.1 はじめに

情報処理技術における自然言語の意味理解は，整理されたデータ群による意味定義を必要と
する方法が一般的であり，整理されたデータ群として様々な言語資源が構築されている．シソー
ラス [5, 6]は語の語彙的な意味における互いの関係を分類することで木構造による意味定義を
提供している．意味的ネットワーク [7]は対象世界に存在する概念と概念を，その間の関係性を
示すリンクでつないだ集合体によって意味を定義する．また，ベクトル空間モデル [8]では，語
を有限のベクトル空間によって定義している．その際，概念ベクトルに関する情報を国語辞書
などから取得し，シソーラス [5, 6]のノードを基とした基底ベクトルを構築したり，特異値分
解による潜在的意味インデキシング [22]によって基底次元を削減したりすることで，語を表現
している．このように定義した語に関する知識をもとに，ベクトル余弦に基づく語と語の関連
性評価を行う [23]ことで，発音・表記などは異なるが同じ意味を持つ同義性や，類似した意味
を持つ類義性を識別し，語と語の関係を定量的に扱うことが可能となる．
しかし，人間は語彙的な意味のみに依存するわけではなく，また分類・体系付けられた構造

では表現しきれない自然言語の意味や関連を理解することができるため，一般的な会話におい
ては，同義性や類義性にとらわれることなく語と語の関連の強さを評価することが求められる．
例えば，「赤ちゃん」という語から「子供」という語を導くことは容易であるが，人間は「おも
ちゃ」のような「赤ちゃん」という語からは同義性や類義性の観点からは関連を見出すことが
困難な語も導くことができる．これは，人間が「おもちゃは赤ちゃんが使用する道具」と認識
しているために，「赤ちゃん」から「おもちゃ」を関連する語として導くことを可能にしている．
このように，曖昧さや柔軟さを持って語の意味を理解することを，人間は「連想」という能

力で実現していると考える．連想とは，自身が知っている事柄，情報，概念といった多種多様
な「知識」から他の知識を関連付けることであると定義する．この知識とは，人間が持つ「常
識」と言い換えることができると考える．人間が「赤ちゃん」と「おもちゃ」の間に関連を見
出すことができるのは，これらの語が互いを連想させるからである．人間が持つ連想能力を機
械（コンピュータ）上で実現するためには，同義性や類義性を考慮した語彙的な意味や分類（体
系）付けられた構造にも依存しない曖昧な関係性，つまり，人間が持つ常識に基づく関係性を
表現することが必要となる．しかし，上述した同義性や類似性あるいは 1.1節で述べた共起情
報に基づいて語を表現する方法で連想能力を実現することは困難と考える．そこで，本章では，
人間が行っているような常識に基づく連想と意味の理解をコンピュータで表現することを目的
としている連想メカニズムを説明する．
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連想メカニズム

語の概念化方法

概念ベース

（2.3.1項）

文書データベース

（2.3.2項）

オートフィードバック

（2.3.3項）

意味的関連性

評価方法

関連度計算

（2.4.1項）

Earth Mover’s
Distance
（2.4.2項）

語間の関連を

定量的に評価

NTTシソーラス
（2.5.1項）

シソーラス

一般名詞を中心に

約9万語を概念化

固有名詞を中心に

約100万語を概念化

インターネット上に

登場する語を概念化

• 概念ベースの
拡張に使用
（2.3.1.3項）

• 固有名詞の
意味推定法に使用
（3章，5章）

図 2.1: 連想メカニズム

2.2 連想メカニズムの構成

連想メカニズムは，コンピュータに連想機能を持たせるために活用する語の概念化方法と，語
と語の関連の強さを定量的に評価することを可能とする意味的関連性評価方法，および，単語
を意味的に分類した分類体系であるシソーラスから構成されている．連想メカニズムの構成を
図 2.1に示す．
語の概念化方法として，電子化国語辞書などから構築した概念ベースを用いる方法，インター

ネット百科事典であるWikipediaから構築した文書データベースを用いる方法，インターネッ
ト上の言語情報を活用するオートフィードバックを用いる方法について述べる．各概念化方法
の大まかな使い分けは以下の通りである．
まず，電子化国語辞書などに基づいて構築されているために品質が高い概念ベースを用いて，

一般的に使用される語（普通名詞など）の概念化を実施する．概念ベースには，一般名詞を中
心に約 9万語が概念として登録されており，その精度は 80%を超えている（2.3.1項参照）．次
に，インターネット百科事典であるWikipediaを基に構築されているために広範な語に対応可
能な文書データベースを用いて，概念ベースでは概念化できなかった未定義語（固有名詞など）
の概念化を実施する．文書データベースには固有名詞を中心に約 100万語が概念として登録さ
れており，その精度は 70%を超えている（2.3.2項参照）．最後に，インターネット情報を利用
するために品質はやや低いもののほぼあらゆる語に対応可能なオートフィードバックを用いて，
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表 2.1: 概念と属性の例

概念 属性

赤ちゃん (ベビー，0.12)，(赤子，0.11)，(子供，0.01)，…

子供 (子沢山，0.12)，(児戯，0.10)，(稚児，0.09)，…

おもちゃ (おしゃぶり，0.20), (玩具，0.07)，(子供，0.01)，…

… …

文書データベースでも概念化できなかった未定義語の概念化を実施する．オートフィードバッ
クはインターネット上に登場する語であれば概念化することが可能であり，その精度は 70%程
度である（2.3.3項参照）
意味的関連性評価方法は，ある語から連想される他の語を想起することや，語と語の間の関

連を定量的に評価することで意味の近さを測ることを可能とする方法である，当該方法を用い
ることで，ある語を入力するとその語から人間が連想できるであろう他の語を出力することや，
2つの語を入力することで語間の関連を定量的に表現した値を出力することができる．本章で
は，意味的関連性評価方法として，関連度計算と Earth Mover’s Distanceについて説明する．
NTTシソーラスは，語を意味的に分類した分類体系であるシソーラスの一つである．本論文

では，概念ベースの情報源を拡張し，精度を改善するために NTTシソーラスを使用する．ま
た，本論文で提案する固有名詞の意味推定法においてもNTTシソーラスを使用する．

2.3 語の概念化方法

2.3.1 概念ベースを用いた概念化

2.3.1.1 概要

概念ベース [18, 19, 20]は，概念（見出し語）とその特徴を表す複数の語（属性）を対の組と
して集めて構築されたデータベースである．概念及び属性は，主に国語辞書，新聞記事，シソー
ラスから取得される．
概念ベースでは，ある概念Aはm個の属性 aiとその属性の重要性を表す重みwiの対によっ

て構成されており，以下のように表現することができる．ここで，属性 aiを概念Aの一次属性
と呼ぶ．

概念A = {(a1，w1)，(a2，w2)，…，(am，wm)}

概念定義の一例を表 2.1に示す．
概念ベースの大きな特徴は，属性である単語は概念として必ず定義されている構造を持つこ

とである．これにより，概念Aの一次属性である属性 aiを概念とみなし，更に属性を導くこと
ができる．概念 aiから導かれた属性 aij を，元の概念Aの二次属性と呼ぶ．上述の構造を表 2.1

に示した例で表現すると図 2.2のようになる．
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赤ちゃん 一次属性
ベビー 赤子 子供

赤子

乳児

赤ん坊

水子

乳飲み子

赤ちゃん

子沢山

児戯

稚児

二次属性

図 2.2: 概念「赤ちゃん」を二次属性まで展開した場合の例

表 2.1と図 2.2に示した概念と属性の例が示すように，概念ベースにおける概念の定義は，そ
の概念を示す語の語彙的な意味に留まらない．概念との明確な関係性を定義できない語であっ
ても，人間が何かしらの関連を見いだせる場合は属性として付与する．このような特徴を持つ
概念ベースによって，人間らしい連想を実現する可能性を持つ連想メカニズムを構築すること
ができる．

2.3.1.2 概念ベースの精度評価方法

概念ベースの構築方法を説明する前に，構築した概念ベースの精度評価方法を説明する．概
念ベースの精度評価には，X-ABC評価セット [20]を用いる．X-ABC評価セットは，ある基準
概念X と，概念X と関連が非常に強い概念A，概念Aほどではないが関連があると思われる
概念B，全く関連のない概念Cによって構成された評価セットであり，人手によって作成され
ている．概念X，A，B，Cを 1組として，500組が評価セットとして存在している．表 2.2に
評価セットの例を示す．
概念X と概念Aの関連度をDoA(X ,A)，概念X と概念Bの関連度をDoA(X ,B)，概念X

と概念Cの関連度をDoA(X ,C )とする．そして，評価セットにおけるDoA(X ,C )の平均値を
AveDoA(X ,C )とし，各概念間の関連度を比較することで概念ベースを評価する．なお，関連
度については 2.4.1項で説明する．当該評価セットを用いた評価方法として，順序正解率と C

平均順序正解率について以下に述べる．

＜順序正解率＞
評価セットにおける各概念間の関連度に以下の関係がある場合を正解と判定する．

DoA(X ,A) > DoA(X ,B) > DoA(X ,C )

この評価を全ての組に対して実施した上で，正解となった組の比率を概念ベースの精度とする．
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表 2.2: X-ABC評価セットの例

概念X 概念A 概念 B 概念 C

飲食店 食堂 米 青空

仲買 仲介 市場 仕舞う

沿岸 海岸 船 練乳

ご飯 飯 米 青空

意図 志向 内心 帰宅

羽 翼 鳥 返還

延期 順延 日程 関連

演算 計算 処理 芋

… … … …

＜C平均順序正解率＞
概念Xと関連がない概念Cの関連度DoA(X ,C )は，本来 0.0となることが理想である．しか

し，関連度の算出方法の特性上，概念Xと概念Cに 1つでも共通した属性が存在すれば，微小
な値が算出されることになる．そこで，DoA(X ,C )を誤差とみなし，その平均AveDoA(X ,C )

を評価セット全体での平均誤差とする．そして，DoA(X ,A)，DoA(X ,B)，DoA(X ,C )に平均
誤差以上の差が存在している場合に，人間の常識に沿った関連度が算出されているとして正解
と判定する．具体的には，以下の式を満たす場合に正解とみなす．

DoA(X ,A)−DoA(X ,B) > AveDoA(X ,C )

DoA(X ,B)−DoA(X ,C ) > AveDoA(X ,C )

AveDoA(X ,C ) =

∑setnum
i=1 DoA(Xi ,Ci)

setnum

この評価を全ての組に対して実施した上で，正解となった組の比率を概念ベースの精度とする．
本論文では，C平均順序正解率における評価セット数 setnum は 500となっている．

2.3.1.3 構築方法と性能評価

本項では，概念ベースの構築方法及び構築した概念ベースの性能評価について述べる．
具体的には，概念と属性の取得，属性の精錬，重みの付与，属性追加といった概念ベースを

構築するための各種処理について示し，後述する方法を用いて構築した概念ベースの精度を算
出する．
以降，概念ベースを構築する方法として以下を説明する．

• 国語辞書を用いた基本概念ベースの構築（基本概念ベース）

• ルールを用いた属性精錬（ルール精錬概念ベース）
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• 新聞記事を用いたルール精錬概念ベースの拡張（新聞概念ベース）

• シソーラスを用いた属性追加（シソーラス概念ベース）

＜国語辞書を用いた基本概念ベースの構築（基本概念ベース）＞
○概要
国語辞書から概念と属性を取得することで構築される基本概念ベースの構築方法 [24, 18]に

ついて述べる．
この概念ベースでは，国語辞書 [25, 26, 27, 28, 29, 30]の各見出し語を概念と定義し，各見出

し語の語義文中における語を属性候補として抽出する．次に，当該属性候補に対して後述する
属性信頼度という指標による選別を行い，適切と判定した属性のみを残す．残した属性に対し
て，学習データによる重みを付与することで基本概念ベースは構築される．

○構築方法（概念と属性の抽出）
国語辞書には，見出し語とその意味を説明する語義文が存在する．まず，この見出し語を概

念とみなし，概念を説明する語義文中の自立語を属性として抽出する．各属性には出現頻度に
よる重みを付与する．
次に，「属性が持つ属性」及び「概念を属性として持つ概念」を新たな属性として追加する．

例えば，概念「馬」を定義する際には，国語辞書の見出し語「馬」が持つ語義文から属性とし
て「家畜，たてがみ，・・・」といった語を取得することができる．同様に，国語辞書中の見出し
語を概念化すると，概念「馬」の属性として得られた「家畜」も概念として定義される可能性
がある．概念「家畜」も語義文から属性が抽出されるため，抽出された属性も概念「馬」の属
性として使用する．上記処理が「属性が持つ属性」による属性の追加である．また，「概念を属
性として持つ概念」による属性の追加では，「馬」という語を属性として持つ概念，例えば，概
念「競馬」が属性「馬」を持つ場合，概念「馬」の属性として「競馬」も使用する．
最後に，「概念化されていない属性」及び「全ての概念に出現する属性」を削除する．「概念化

されていない属性」は，語義文中には出現したが見出し語としては国語辞書に存在しない語を
指す．「全ての概念に出現する属性」は日本語特有の言い回しに由来する語を指し，例えば，「こ
と」や「もの」といった語である．上記処理による属性の削除を実施した後，所属属性数が閾
値より少ない概念を削除する．
以上の処理により，国語辞書からの概念及び属性の抽出が完了する．

○構築方法（属性信頼度の算出）
属性信頼度とは，得られた属性が概念にとってどれぐらい信頼できる情報であるかを表す値

であり，人手によるサンプル評価を用いて算出される [18]．属性信頼度によって，各属性をク
ラス分けし，重み付けを行う．属性信頼度の算出は，概念と属性の関連を見出すために使用す
る 6つの手がかりと，ランダムに選択したサンプル概念 100語の目視評価結果を組み合わせる
ことで行う．
まず，サンプル概念が持つ属性を「適切，どちらでもない，不適切」の 3段階に分けて評価す

る．当該評価は，3名の目視によって実施され，3名全員が不適切と判断しなかった属性を「適
切属性」とする．
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次に，6つの手がかりについて，各手がかりが合致したときに，属性がどれくらい信用でき
るかを表す属性信頼度を設定する．各手がかりと属性信頼度は以下の通りである．

手がかり（1）：概念と属性の一致
概念と属性の表記が完全に一致している場合，手がかり（1）に合致すると判定する．この場

合，概念と属性の関連は疑いようがないため，属性信頼度は 100%となる．

手がかり（2）：語関係データに定義される概念と属性の関係
国語辞書から構築された語の関係を示すデータにおいて，概念と属性が同義，類義，上位下

位のいずれかの関係にある場合，手がかり（2）に合致すると判定する．この場合，概念と属性
の関係が明確に定義されているため，属性信頼度は 100%とする．

手がかり（3）：出現頻度によって付与された属性の重み
現時点では，基本概念ベースにおける属性の重みは国語辞書中の出現頻度によって与えられ

ている．手がかり（3）では，ある概念において重み（出現頻度）が大きい属性ほど信頼できる
属性である可能性が高いと判定する．[18]では，例えば，重みが 0.09以上の属性のうち，適切
な属性の割合は約 80%と示されており，重みが 0.09以上の属性の属性信頼度は 80%とする．

手がかり（4）：概念と属性の関連度
手がかり（4）では，概念と属性の関連度が高いほど信頼できる属性である可能性が高いと判

定する．[18]では，例えば，関連度が 0.1の属性のうち，適切な属性の割合は約 50%と示され
ており，関連度が 0.1の属性の属性信頼度は 50%とする．

手がかり（5）：概念と属性の漢字一致
概念と属性の表記において漢字の一部が一致している場合，手がかり（5）に合致すると判定

する．[18]では，概念と属性の表記において漢字の一部が一致している属性のうち，適切な属
性の割合は 73%と示されており，この値が当該属性の属性信頼度となる．

手がかり（6）：相互属性
概念Aの属性 aiを概念として見たとき，aiの属性にAが存在する場合，属性 aiを概念Aの

相互属性と呼ぶ．手がかり（6）では，概念 aiの属性Aの重みを用いて，手がかり（3）による
属性信頼度を用いることができる．

なお，複数の手がかりに該当する属性の属性信頼度は，独立事象の確率合成とみなして算出
する．ある属性 aiに対して，手がかり（2），（3）から属性信頼度 p2，p3が得られた場合，属性
aiの属性信頼度 P は以下の式から求められる．

P =
p2p3

p2p3 + (1− p2)(1− p3)

○構築方法（属性信頼度による重み付与）
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表 2.3: 属性信頼度によるクラス分け

クラス 属性信頼度（%）

信頼度 1 100

信頼度 2 80以上 100未満

信頼度 3 60以上 80未満

信頼度 4 40以上 60未満

信頼度 5 20以上 40未満

信頼度 6 0以上 20未満

ある概念における属性の属性信頼度を算出し，算出した属性信頼度に従って属性のクラス分
けを行う．各クラスの条件を表 2.3に示す．
表 2.3に示したクラスごとに，重みの付与を実験的に行う．信頼度 2の属性を基準として 1.0

の重みを付与する．信頼度 1の属性には概念との関係（同義・類義・上位下位）に応じて 1.0～
16.0の重みを付与するパターンを用意し，信頼度 3～6の属性には 0.0～1.0の重みを付与する
パターンを用意し，各パターンを組み合わせることで実験を行う．2.3.1.2項に示した X-ABC

評価セットを重み学習用に作成し，実験の結果，当該セットにおいてC平均順序正解率が最も
高くなったパターンを属性の重みに採用する．
以上の処理によって，国語辞書を用いた基本概念ベースの構築が完了する．

○性能評価
2.3.1.2項で示したX-ABC評価セットを用いて基本概念ベースの精度評価を実施した．評価

結果を図 2.3に示す．なお，比較対象としてシソーラス距離 [31]を用いた類似度計算を適用し
た場合の精度も示している．図 2.3より，基本概念ベースはシソーラス距離と比較して，順序
正解率と C平均順序正解率の両方で精度を 30%以上改善できていることが分かる．また，[32]

では，基本概念ベースが有限ベクトル空間によるベクトル空間モデルよりも良好な結果が得ら
れることが報告されている．
人手で作成された評価セットに対して高い精度を獲得できていることから，概念ベースの構

造は人間らしい関連性の判断に適していることが示されている．なお，構築された基本概念ベー
スは，概念数が約 3.4万語，1概念あたりの平均属性数が約 45個となっている．

＜ルールを用いた属性精錬（ルール精錬概念ベース）＞
○概要
基本概念ベースの属性は国語辞書の語義文に出現する語から得られる語群であるが，属性と

して採用するか否かの選別は辞書中の出現頻度のみによって行われている．この属性の選別に
ルールを定めることで，属性の精錬を行う方法 [33, 19]について述べる．
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図 2.3: 基本概念ベースの評価結果

○構築方法
基本概念ベースに対して 4つのルール群による精錬を行うことで精錬用概念ベースを作成す

る．この精錬用概念ベースにより算出される関連度とルール群を組み合わせることで属性のラ
ンク分けを行い，属性の選別を行う．ルールは基本概念ベースの構築において使用した属性信頼
度を算出する際に活用した手がかりのうち，語関係データに定義される概念と属性の関係（手
がかり（2）），概念と属性の漢字一致（手がかり（5）），相互属性（手がかり（6））を利用する．
さらに，「シソーラスにおいて概念と属性が上位・下位・仲間の関係にある」というルールを加
え，これら 4つのルールのどれにも適合しなかった属性を削除する．この処理により，作成さ
れた概念ベースを精錬用概念ベースとして利用することで，基本概念ベースの属性を選別する．
続いて，作成した精錬用概念ベースを利用して，基本概念ベースに定義される概念と属性の

関連度を算出する．算出した関連度と前述の 4つのルールを用いて，基本概念ベースにおける
属性のランク分けを行う．具体的には，各ルールに適合する属性と概念の関連度を算出し，当
該関連度が閾値以上である場合に属性として適切と判断する．また，「関連度」そのものもルー
ルに加え，ある概念 Aの属性 ai の関連度が閾値以上であった場合に属性として適切と判断す
る．なお，閾値はルール毎に異なる値をとり，値は実験評価により算出している．
図 2.4に，属性のランク分けの流れを示す．図 2.4において，Judge1 Highと Judge1 Low

は，4つのルールと「関連度」のルールのうち，いずれかのルールに適合した属性の選別を行
うための閾値である．前述した通り，適合したルールによって閾値は異なる．Judge1 Highは，
各ルールに適合した属性のうち，適切と判断できた属性の数が 8割以上となるように設定した
閾値である．また，Judge1 Lowは，各ルールに適合した属性のうち，適切と判断できた属性
の数が 6割以上となるように設定した閾値である．そして，N は属性が適合したルールの数を
示す．つまり，概念との関連度が Judge1 High以上であり，かつ，2つ以上のルールに適合し
た属性はランク A1 に分類される．また，概念との関連度が Judge1 High以上であり，かつ，
1つのルールに適合した属性はランク A2 に分類される．概念との関連度が Judge1 Low以上
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図 2.4: ルールを用いた属性のランク分け

であり，かつ，2つ以上のルールに適合した属性もランクA2に分類される．概念との関連度が
Judge1 Low以上であり，かつ，1つのルールに適合した属性はランクA3に分類される．さら
に，Judge2は，関連度を用いた追加のルールであり，「概念Aと属性 aiの関連度が閾値より高
く，属性 ai 以外の属性との関連度と比べて十分高い」場合に，当該属性をランク B に分類す
る．当該ルールの閾値は，適切と判断できた属性の数が 3割以上となる値に設定している．上
記全てのルールに適合しなかった属性はランクCに分類され，当該属性は概念ベースから削除
される．以上のようなランク分けを行うことで，ルール精錬概念ベースは構築される．

○性能評価
2.3.1.2項で示したX-ABC評価セットを用いてルール精錬概念ベースの精度評価を実施した．

評価結果を図 2.5に示す．図 2.5より，ルール精錬概念ベースは基本概念ベースと比較して，順
序正解率と C平均順序正解率の両方で精度を 5%前後改善できていることが分かる．ルール精
錬概念ベースは，概念数は基本概念ベースと同じであるが，1概念あたりの平均属性数が約 29

個となり，基本概念ベースと比較して約 35%の属性が削除されている．

＜新聞記事を用いたルール精錬概念ベースの拡張（新聞概念ベース）＞
○概要
ルール精錬概念ベースを構築する際に利用した国語辞書には，見出し語が約 20万語登録され

ている．しかし，属性の取得範囲が語義文のみであるため，適切に属性が取得できない概念が
存在し，結果として概念数は約 3.4万語に留まっている．そのため，人間が自然と考え付く語
句によって構成される X-ABC評価セットに含まれる語にも，概念化されていない（概念ベー
スに登録されていない）語が存在する．なお，X-ABC評価セットに含まれる 2000語のうち，
167語が基本概念ベース及びルール精錬概念ベースに登録されていない語となっている．これ
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図 2.5: ルール精錬概念ベースの評価結果

は，人間が日常的に扱う語の意味知識を定義できていないということになり，知識が不足して
いると言える．
そこで，概念ベースを構築する情報源として新聞を加えることでルール精錬概念ベースの拡

張 [34]を行う．新聞記事中には日常的に人間が用いる語が頻出しており，記事中に互いに共起
する語を概念と属性の関係に見立てることで，連想を実現するために何かしら関連がある語を
取得することが期待できる．

○構築方法（概念と属性の抽出）
情報源として新聞記事を用いることで，国語辞書のみからでは属性が付与されず，概念とし

て採用されなかった見出し語に対しても概念化できる可能性がある．そこで，まず，国語辞書
に記載されている約 20万語の見出し語のうち，概念として不適切な表記を除去した約 12万語
を抽出する．ここでは，概念は単独で何かしらの意味を持つ必要があるため，名詞・動詞・形容
詞・形容動詞である見出し語を抽出している．抽出された見出し語には，すでに基本概念ベー
スに登録されている語も含まれているが，新聞記事からの属性取得は基本概念ベースに登録さ
れているか否かを区別せずに行う．つまり，基本概念ベースに登録されている見出し語（概念）
に関しては，新聞記事からさらに属性が追加されることになる．なお，当該抽出において，除
去された見出し語は，「」による表記の省略や「＜＞」による表記の使用例，「・」による表記の
並列などを表す見出し語である．新聞記事には，国語辞書のように「見出し語‐語義文」とい
う明確な関係がない．このため，新聞記事から「概念‐属性」の関係を抽出するためには，新
聞記事内での語と語の共起関係を手がかりとする方法 [19, 20]が有効であると考える．本方法
では，ある一定の記事範囲において同時に出現（共起）する語同士には何かしらの関係がある
とみなし，それらを属性として取得する．共起を判別する記事範囲は句読点に区切られた範囲
とし，当該範囲で互いに共起する語同士をそれぞれ概念と属性の関係とみなす．新聞記事にお
ける共起の例を図 2.6に示す．図 2.6では，例えば「大学が国立研究所など外部の研究機関に大
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大学が国立研究所など外部の研究機関に大学院の研究室を置く、「連携大学院」

が拡大している。新年度から佐賀大学などが加わり実施校が六大学から八大学に
なるほか、神奈川県が設立した神奈川科学技術アカデミー（KAST）と東京大学とい

う異色の・・・

大学 国立 研究所 外部 研究 機関 大学院 研究室 置く

図 2.6: 新聞記事における共起の例

表 2.4: 共起情報を用いた「概念‐属性」の関係の例

概念 属性 1 属性 2 属性 3 属性 4 属性 5 属性 6 属性 7 属性 8

大学 国立 研究所 外部 研究 機関 大学院 研究室 置く

国立 大学 研究所 外部 研究 機関 大学院 研究室 置く

研究所 大学 国立 外部 研究 機関 大学院 研究室 置く

外部 大学 国立 研究所 研究 機関 大学院 研究室 置く

研究 大学 国立 研究所 外部 機関 大学院 研究室 置く

機関 大学 国立 研究所 外部 研究 大学院 研究室 置く

大学院 大学 国立 研究所 外部 研究 機関 研究室 置く

研究室 大学 国立 研究所 外部 研究 機関 大学院 置く

置く 大学 国立 研究所 外部 研究 機関 大学院 研究室

学院の研究室を置く」が共起する語を抽出する範囲となる．当該範囲中に存在する名詞・動詞・
形容詞・形容動詞を形態素解析により抽出することで，「大学，国立，研究所，・・・」が共起して
いる語として取得される．
取得された単語A，単語B，単語C，・・・の間には，単語Aを概念とした場合，その属性とし

て共起している単語 B，C，・・・が付与されるという関係にある．図 2.6の例では，表 2.4に示
した「概念‐属性」の関係が取得される．
上述の処理により，各概念に対して取得された平均属性数は約 100語である．

○構築方法（出現頻度による重みの付与）
新聞記事から獲得した属性には重みが与えられていない．そこで，共起回数から擬似的に重

みを付与する．
まず，共起情報を用いて獲得した属性に対して，概念との共起回数を算出する．共起回数は

新聞記事全体を句読点で区切った範囲毎に概念と属性が同時に出現する回数を数える．本処理
により，ある概念の一次属性の共起回数の合計は，当該概念の新聞記事全体における出現頻度
と等しくなる．共起回数を付与した概念ベースのイメージを図 2.7に示す．
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概念 （属性，共起回数）

電車 ・・・ （駅，10） ・・・ （企業，10） ・・・

・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・

・・・ （電車，10） ・・・ ・・・ ・・・

・・・ ・・・ ・・・ （電車，10） ・・・

・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・

「電車」の

出現頻度：

100回

「駅」の出現頻度：50回 「企業」の出現頻度：300回

図 2.7: 共起回数を付与した概念ベース（イメージ）

図 2.7は，概念「電車」の属性である「駅」と「企業」を示している．属性「駅」と「企業」
は共に概念「電車」との共起回数が 10回である．そのため，共起回数をそのまま重みに適用し
た場合，両属性の価値は等しくなる．ここで，属性「駅」を概念とみなして一次属性を取得し
た結果，「駅」の出現頻度が 50回だったとする．同様に属性「企業」の出現頻度が 300回だった
とする．この場合，概念「電車」にとって，記事全体に対して出現頻度が少ない「駅」という
語が持つ 10回の共起と，出現頻度が多い「企業」という語が持つ 10回の共起が同じ価値を持
つことは妥当ではない．そこで，属性に対する擬似重み付与方法として，相互情報量を用いる．
概念Aの属性 aiに対して相互情報量を考慮した擬似重みWanpは以下の式で定義される．

Wanp = log
qAa∑

k qAk +
∑

k qak − qak

ここで，qAa は概念 Aと属性 aの共起回数である．
∑

k qAk は概念 Aの一次属性の共起回数
の合計，つまり，概念Aの出現頻度である．

∑
k qak は属性 aを概念とみなした際の一次属性の

共起回数の合計，つまり，概念 aの出現頻度である．概念Aの一次属性には属性 aが，概念 a

の一次属性には属性Aが存在するため，共起回数が重複して加算されることを防ぐために，上
記式の分母において，qak を減算している．以上の処理によって算出した擬似重みを属性に付与
する．

○構築方法（ルールによる属性精錬と概念ベース idf による重みの付与）
算出した擬似重みを用いて関連度を算出することで，ルール精錬概念ベースを構築する際に

実施した属性精錬のランク分けを行うことが可能になる．さらに，属性の精錬によって得られ
る属性のランクを利用して重みを付与する．
まず，基本概念ベースを構築した際に使用したサンプル概念に対してルールによる属性のラ

ンク分けを行い，各ランクに分類された属性に対して適切属性の割合を調査する．表 2.5に適
切属性の割合を調査した結果を示す．
次に，新聞記事から得られた属性も同じようにランク分けを行う．各属性の重みとして，表



26 第 2章 連想メカニズム

表 2.5: ランク毎の適切属性の割合

ランク 適切属性の割合

A1 0.84

A2 0.74

A3 0.57

B 0.33

C 0.13

2.5に示したランク毎に得られた適切属性の割合を付与する．ルール精錬概念ベースを構築した
際は，ランクCに分類された属性を不適合属性として削除したが，新聞記事を用いたルール精
錬概念ベースの拡張では概念と属性の拡充が目的であるため，削除は行わず重みを小さくする
こととする．
続いて，概念ベース idf の算出を行う．idf とは逆文書頻度のことであり，一般的には「様々

な文書が存在する空間において，特定の文書にしか出現しない語は重要である」ことを示す指
標である．idf は，空間中の総文書数を，語が出現する文書数で割った値の対数によって表さ
れ，一般に以下の式で算出される．ここで，N は対象とする文書空間における総文書数，df (t)

は語 tが出現する文書数である．

idf (t) = log
N

df (t)

この考えを概念ベースに対応づけたものが概念ベース idf である．概念ベースを仮想的な文書
空間と捉え，概念ベース上の idf を概念ベース idf として算出する．つまり，多数の概念の属性
として付与されているような属性は参照頻度が高く，各概念を特徴付ける上で価値が低いと考
える．逆に，少数の概念にしか属性として付与されていない属性は各概念において価値が高い
ものとみなす．
概念ベース idf では，空間中の 1文書を 1概念が持つ属性群と考える．よって，概念ベース

に定義されている概念の総数が全文書数となる．ゆえに，ある概念X の概念ベース idf は，全
概念数を概念Xが属性として出現する概念の数で割った値の対数によって表され，以下の式で
算出される．

CVN (X ) = log2
Vall

dfN (X )

CVN (X )は概念ベースをN 次属性まで属性を展開した場合における概念X の概念ベース idf

である．Vall は概念ベースに定義されている全概念数，dfN (X )は N次属性集合内において概
念X を属性として持つ概念の数である．概念ベースでは概念の持つ属性の範囲をN 次展開に
よって広げることができるが，新聞記事を用いたルール精錬概念ベースの拡張では 1概念が持
つ属性群の範囲を二次属性まで展開することで概念ベース idf を算出している．なお，一般に
idf を算出する際の抑制関数として常用対数が用いられる．これは情報検索やテキストマイニ
ングなどで対象とする文書数は数億から数十億と大規模な文書を情報源としているためである．
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図 2.8: 新聞概念ベースの評価結果

一方，概念ベースは数万語程度の仮想的な文書集合であるため，常用対数を用いると抑制幅が
大きくなり値の分布が高密度に圧縮されてしまうことを考慮し，二進対数を使用している．
これまでに述べてきた各属性に対して算出したランク分けによって付与された重みと概念ベー

ス idf を掛け合わせた値を属性の新たな重みとする．以上の処理によって新聞記事を用いたルー
ル精錬概念ベースの拡張が行われる．

○性能評価
2.3.1.2項で示したX-ABC評価セットを用いて新聞概念ベースの精度評価を実施した．評価

結果を図 2.8に示す．図 2.8より，新聞概念ベースはルール精錬概念ベースと比較して，順序正
解率とC平均順序正解率の両方で精度を 20%以上改善できていることが分かる．また，構築さ
れた新聞概念ベースは，概念数が約 8.8万語，1概念あたりの平均属性数は約 140語となってい
る．なお，基本概念ベースとルール精錬概念ベースにおいて定義されていなかった X-ABC評
価セットにおける 167語についても全て概念化することに成功している．

○サンプル概念を用いない重み付け方法とその性能評価
これまでに述べてきた概念ベースの構築における属性の重み付けには，人手によるサンプル

概念の評価結果を使用していた．しかし，新聞記事などの新しい情報源を用いることで概念ベー
スの規模が大きくなると，数が少ないサンプル概念の評価結果に依存した重み付けでは適切な
結果を得ることが難しくなる．そこで，サンプル概念に依存しない重み付け方法として，関連
度と概念ベース idf を用いた重み付けを行う．
属性の重み付けにおいて，サンプル概念は，表 2.5に示したランク毎の適切属性の割合を算出

する際に使用されている．ここでは，ランク毎の適切属性の割合に変わり，概念と属性の関連度
を用いる．つまり，ある概念Aが持つ属性 aiの新たな重みwiは，概念Aと属性 aiの関連度に
属性 aiの概念ベース idf を掛け合わせた値となり，以下の式から算出される．なお，DoA(A, ai)
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図 2.9: 重み変更概念ベースの評価結果

が概念Aと属性 aiの関連度，CVN (ai)が属性 aiの概念ベース idf である．

wi = DoA(A, ai)× CVN (ai)

この概念と属性の関連度を用いた重み付け方法を新聞概念ベースに適用し，性能評価を実施
した．概念ベース idf における属性の範囲を表すN については，N = 1 ∼ 4までを実験に評価
した結果，N = 3の場合に最も高い精度が得られたため，N = 3として評価を行っている．評
価結果を図 2.9に示す．なお，当該重み付け方法を適用した概念ベースを重み変更概念ベース
と表記している．
図 2.9より，重み変更概念ベースは新聞概念ベースと比較して，順序正解率と C平均順序正

解率の両方で精度を 3%程度改善できていることが分かる．本重み付け方法は，概念ベース以外
の情報源を必要としないため，他の方法による属性追加を実施した場合においても汎用的に用
いることが可能である．

＜シソーラスを用いた属性追加（シソーラス概念ベース）＞
○概要
概念ベースの意味知識をより充実させるためには，属性に様々な分野や観点の語を持たせる

必要がある．これまでに構築してきた概念ベースは，国語辞書の語義文から概念の直接的な意
味を表す属性群を，新聞記事中の語句から概念と何かしら関連があると考えられる多様な属性
群を取得してきた．基本概念ベースと比べると，新聞記事を用いて拡張した新聞概念ベースは
概念と属性の数が大幅に増加したことに加え，精度も向上している．よって，様々な情報源から
概念に対して何かしら関連がある語を属性として取得し，属性数を増加させることで概念ベー
スの精度向上が期待できる．ここでは，人手によって作成された情報源であり，語の関係を表
す情報を持つシソーラスを用いて属性の追加を行う．なお，本論文で使用するシソーラスであ
るNTTシソーラスについては，2.5.1項で説明する．
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表 2.6: NTTシソーラスから追加される 1概念あたりの属性候補数

関係 最大数 平均数

3階層までの上位関係 38 4.0

1階層までの下位関係 639 36.9

仲間関係 1423 150.3

○構築方法（属性候補の選別と追加）
まず，概念をNTTシソーラスのノードまたはリーフと対応付ける．その上で，上位・下位・

仲間の関係にあるノードもしくはリーフを属性候補として抽出する．この時，概念の NTTシ
ソーラス上での対応付けは表記一致により行う．つまり，NTTシソーラス上に存在しない概念
に関しては属性の追加の対象としない．ただし，NTTシソーラスには特有の表記を持つノード
が含まれるため，うまく対応付けられないことがある．そこで，以下に示すルールによりNTT

シソーラス上の表記と概念表記を対応付ける．

記号の削除と分割
ノード「乗り物（部分（移動（陸圏）））」やノード「飲物・たばこ」のように表記に記号が

存在する場合，該当記号を削除した上で概念と対応付ける．この時，括弧記号を持つノードに
ついては，先頭の語句のみを抽出して対応を取る．また，複数の語を併記する記号については，
記号の前後で語句を分割し，それぞれの語句について対応付けを行う．

「等」の削除
ノード「嗜好品等」のように，末尾に「等」が付いた語句の総括を表すノードに関しては，

「等」を削除して対応を取る．

NTTシソーラス上に対応付けられた概念の属性候補として，各概念から見て 3階層を上限と
した上位関係の語，1階層を下限とした下位関係の語，ならびに仲間関係である語を取得する．
例えば，2.5.1項で説明する図 2.17に示した例において，概念「カフェオレ」の属性候補をシ
ソーラスから取得すると，上位関係の語からは「飲物，飲料，浄水」などが得られる．この条
件に従うと，1概念あたりにシソーラスから取得できる属性候補の数は表 2.6のようになる．
ここで，下位関係と仲間関係から得られる属性候補は数が多く，特に仲間関係に関しては概

念の意味知識としては適さない語も多く存在する．例えば，図 2.17では，概念「カフェオレ」
の仲間関係には「ビール」が存在するが，人間は両者に対して深い関連は感じない．そこで，こ
れらの属性候補に対して選別処理を行う．属性の選別は重みを利用して実施する．NTTシソー
ラスから取得した属性候補群に対して，重み変更概念ベースを構築した際に適用した重み付け
方法を用いて重みを付与する．付与した重みの降順に属性候補群を並べ替え，上から順に一定
数を追加属性として選別する．



30 第 2章 連想メカニズム

89.8
83.6

88.8
81.0

0.0

20.0

40.0

60.0

80.0

100.0

順序正解率 C平均順序正解率

精
度
（
%
）

シソーラス概念ベース 重み変更概念ベース

図 2.10: シソーラス概念ベースの評価結果

○性能評価
2.3.1.2項で示したX-ABC評価セットを用いてシソーラス概念ベースの精度評価を実施した．

評価結果を図 2.10に示す．なお，下位関係と仲間関係から追加する属性数は実験的に精度を求
めた結果，下位関係から重み上位 10個を，仲間関係から重み上位 15個を属性として追加して
いる．今回は，重み変更概念ベースにおいて重み上位 30個 [32]の属性に限定した概念ベースを
作成し，当該概念ベースに対して NTTシソーラスから抽出した属性を追加することでシソー
ラス概念ベースを構築した．
図 2.10より，シソーラス概念ベースは重み変更概念ベースと比較して，順序正解率とC平均

順序正解率の両方で若干ではあるが精度を改善できていることが分かる．また，構築されたシ
ソーラス概念ベースにおける 1概念あたりの平均属性数は約 40語となっている．

＜各概念ベースのX-ABC評価における関連度の変化＞
これまでに構築してきた各概念ベースについて，X-ABC 評価において算出された関連度

を表 2.7に示す．DoA(X ,A)は X-ABC評価セットにおける基準概念 X と概念 Aの関連度，
DoA(X ,B)は基準概念X と概念Bの関連度，DoA(X ,C )は基準概念X と概念Cの関連度を
表す．なお，表 2.7には，X-ABC評価セットにおける関連度の平均値を示している．また，基
本概念ベースとルール精錬概念ベースに関しては，X-ABC評価セット内の基準概念が存在しな
いセットを除いて算出した平均値となっている．
2.3.1.2項で述べた通り，X-ABC評価セットは基準概念X との関連が適切に表現できている

か否かを評価する評価セットである．概念Aが最も基準概念Xと関連が強い語であり，概念B

は概念 Aほどではないが人間なら関連を見出すことができる語であり，概念 C は基準概念X

と全く関連の無い語である．つまり，基準概念Xとの関連度は，概念Aが最も高く，概念Bが
中程度，概念 C が最も低くなること（理想的には 0.0）が期待される．
表 2.7より，基本概念ベースと比較して全ての概念ベースについて概念Aとの関連度は 3倍
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表 2.7: 各概念ベースの関連度

概念ベース DoA(X ,A) DoA(X ,B) DoA(X ,C )

基本概念ベース 0.0848 0.0311 0.0030

ルール精錬概念ベース 0.2552 0.0704 0.0056

新聞概念ベース 0.4609 0.1039 0.0023

重み変更概念ベース 0.3806 0.0914 0.0034

シソーラス概念ベース 0.4490 0.0988 0.0030

以上の値となっており，各拡張方法や精錬方法が適切であり，大きな効果をもたらしているこ
とが分かる．さらに，新聞概念ベースでは，概念 Aに加えて概念 B との関連度が大きく上昇
しているが，これは概念と属性の数が増加した結果，2.4.1項で述べる関連度の計算方法の特性
上，合致する属性や関連の強い属性が存在する可能性が高まったことに起因すると考えられる．

2.3.2 文書データベースを用いた概念化

2.3.2.1 概要

2.3.1項で述べた通り，概念ベースは国語辞書や新聞記事などの情報源から構築されており，
品質が高いというメリットがある．しかし，全ての語彙を網羅できていないという欠点もある．
概念ベースに定義されていない未定義語は概念化することができないため，2.4項で述べる意味
的関連性評価方法を適用することができない．そのため，コンピュータに未定義語の意味を理
解させることはできない．
そこで，未定義語については，インターネット百科事典であり，世界で最も収録語数が多い

とされるWikipedia[21]を利用して構築した文書データベースを用いて概念化を実施する．

2.3.2.2 関連ツール

本項では，文書データベースの構築に関連するツールとしてMeCabと TermExtractを説明
する．

○MeCab

MeCab[35]は形態素解析エンジンの一つであり，対象言語における文法の知識や辞書を情報
源として使用することで，自然言語で記載された文を形態素に分割し，各形態素の品詞を判別
することが可能である．「学校に行く．」という文をMeCabで形態素解析した結果を表 2.8に示
す．

○ TermExtract

TermExtract[36, 37]は名詞の連接頻度に基づき専門用語を抽出するための Perlモジュール
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表 2.8: MeCabの実行結果一例

入力語 読み方 基本形 品詞 活用形

学校 ガッコウ 学校 名詞‐一般

に ニ に 助詞‐格助詞‐一般

行く イク 行く 助詞‐自立 五段・カ行促音便

． ． ． 記号‐句点

である．上述したMeCabに代表されるような形態素解析エンジンは，入力語を形態素単位で
分割するため，多くの単語を組み合わせて構成されることが多い専門用語を抽出することは困
難である．TermExtractは形態素解析エンジンが解析した結果をもとに名詞を連接した複合語
を取得できることを利用して専門用語の抽出を可能としている．また，抽出した複合語や単語
の重要度を取得できるという特徴も有する．

2.3.2.3 構築方法

文書データベースは以下の手順で構築される．

• 記事の取得

• 概念及び未定義語の抽出

• 文書の登録

• 文書の追加

• idf の登録

• 未定義語の属性と重みの取得

○記事の取得
Wikipedia（日本語版）の全文を記事毎に分割し，各記事を文書データベースに登録する．な

お，文書データベースはNoSQL型データベースであるMongoDBを使用して構築している．本
論文で使用したWikipedia（日本語版）に登録されていた記事数は，約 80万件である．

○概念及び未定義語の抽出
文書データベースに登録された各記事から概念と未定義語を抽出する．まず，各記事に対し

て形態素解析を実施することで取得された自立語から，概念ベースに概念として登録されてい
る語とその出現頻度を取得する．概念の抽出例を図 2.11に示す．



2.3. 語の概念化方法 33

風の谷のナウシカは，宮崎駿による日本の漫画作品です

形態素解析

風｜の｜谷｜の｜ナウ｜シカ｜は，｜宮崎｜駿｜による｜日本｜の｜漫画｜作品｜です

概念 頻度

風 1

谷 1

ナウ 1

日本 1

漫画 1

作品 1

概念ベースに概念として
登録されている語と
その出現頻度を抽出

図 2.11: 概念の抽出例

続いて，各記事から未定義語の抽出を実施する．多くの未定義語を抽出するために，以下に
述べる 3つの方法を併用して未定義語を抽出する．
まず，MeCabを利用して各記事の形態素解析を実施し，未知語と判別され，かつ，概念ベー

スに存在しない語を未定義語として抽出する．次に，TermExtractを利用して抽出された語の
中で概念ベースに存在しない語を未定義語として抽出する．最後に，Wikipedia日本語版の見
出し語，共有辞書サービスであるはてなキーワード [38]，及び，日本語入力システムのインプッ
トメソッドである Social IME[39]から辞書を構築し，当該辞書に含まれ，かつ，概念ベースに
存在しない語を未定義語として抽出する．未定義語の抽出例を図 2.12に示す．
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風の谷のナウシカは，宮崎駿による日本の漫画作品です
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宮崎 漫画作品 ナウシカ

駿

図 2.12: 未定義語の抽出例

表 2.9: レコード（文書）の一例

フィールド名 内容

記事 風の谷のナウシカは，宮崎駿による日本の漫画作品です

概念，頻度 （風，1），（谷，1），（ナウ，1），（日本，1），（漫画，1），（作品，1）

未定義語 シカ，宮崎，駿，宮崎駿，漫画作品，風の谷のナウシカ，ナウシカ

○文書の登録
各記事から抽出された概念とその出現頻度，及び，未定義語をレコードとして文書データベー

スに登録する．文書データベースに登録されるレコードの一例を表 2.9に示す．以降，レコー
ドを構成する記事，概念，概念の出現頻度，未定義語をまとめて文書と表記する．

○文書の追加
これまでの処理で構築された文書データベースの情報量を拡張するため，文書の追加を行う．

文書の追加は，文書データベースに登録された未定義語をWeb検索エンジン [40]で検索するこ
とで実施する．具体的には，当該未定義語を検索キーワードとして情報検索し，上位 100件の
検索結果ページを取得する．そして，当該検索結果ページから概念ベースに登録されている自
立語を概念として抽出し，当該概念が出現する頻度と併せて取得する．さらに，概念ベースに
存在しない自立語を未定義語として取得する．このようにして取得された検索結果ページ，概
念，概念の出現頻度，及び，未定義語も文書として文書データベースに追加登録する．文書を
追加登録した結果，文書データベースに登録された文書数は約 630万件となっている．

○ idf の登録
文書データベースに登録された文書には，概念と当該概念の出現頻度がセットで格納されてい
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るが，当該概念の idf を追加する．idf は，新聞概念ベースを構築する際に述べた通り（2.3.1.3

項），空間中の総文書数を，語が出現する文書数で割った値の対数によって表される．ここで
は，総文書数は文書データベースに登録された文書の総数，語が出現する文書数は文書データ
ベースにおいて概念が出現する文書の数となる．なお，概念の出現頻度と idf は，後述する未
定義語の属性と重みを取得する際に使用する．

○未定義語の属性と重みの取得
まず，未定義語が含まれる文書に格納されている概念が，当該未定義語の一次属性となる．未

定義語が複数の文書に含まれている場合は，当該複数文書に登録されている概念が未定義語の
一次属性となる．次に，一次属性に対する重みは，当該一次属性の出現頻度と idf を掛け合わせ
ることで算出する．当該一次属性が複数の文書に含まれている場合は，出現頻度はその総和を
利用する．なお，この重みの算出方法は，情報検索の分野で広く用いられている tf · idf [41, 42]
の考え方を応用したものである．

2.3.2.4 改良

上述した処理によって構築した文書データベースには，獲得した未定義語の属性の一部が不
適切という問題がある．「一覧」，「ニュース」，「記事」などWebページに頻出する語が，多くの
未定義語の属性として獲得される傾向にあるが，これらの語は雑音に相当し，属性として適切
でないことが多い．また，別の問題として，MeCabによる形態素解析の失敗により，未定義語
が正しく獲得できないことも挙げられる．例えば，記事中に「スマートフォン」という語が含
まれる場合，「スマート」と「フォン」に分解され，それぞれが文書を構成する概念として登録
されることになるが，大抵これらの語は属性として不適切である．
そこで，文書データベースの改良を実施する．文書データベースの改良は，2.3.2.3項で述べ

た 2番目の手順である「概念及び未定義語の抽出」を変更することと，4番目の手順である「文
書の追加」を実施しないことで行った．以降，改良前の文書データベースを基本文書データベー
ス，改良した文書データベースを改良文書データベースと表記する．

○概念及び未定義語の抽出
基本文書データベースでは，概念及び未定義語の抽出をMeCab，TermExtract，構築した辞

書（Wikipedia日本語版の見出し語，はてなキーワード，Social IMEから構築した辞書）を利
用して行った．一方，改良文書データベースでは，MeCabのみを利用して概念と未定義語の抽
出を実施する．さらに，MeCabのシステム辞書を標準辞書である IPA辞書からmecab-ipadic-

NEologd[43]に変更する．mecab-ipadic-NEologdは，IPA辞書に新語・固有名詞などを再録し
て拡張した辞書であり，定期的に更新されるという特徴がある．mecab-ipadic-NEologdを活用
することで多くの未定義語を正しく抽出できるようになることが期待されるため，当該辞書を
使用したMeCabによる形態素解析のみを用いて概念及び未定義語の抽出を実施する．

○文書の追加
基本文書データベースでは，Web検索エンジンを利用して文書の追加を実施したが，Web検

索エンジンからは玉石混合な情報が得られるために，結果としてWeb上に頻出する語が未定義
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表 2.10: 評価セットの一例（文書データベース）

年 未定義語

2012 スカイツリー iPS細胞 オスプレイ ・・・

2013 あまちゃん 黒子のバスケ クックパッド ・・・

2014 壁どん 広瀬すず ソチオリンピック ・・・

2015 ドローン マイナンバー 爆買い ・・・

2016 君の名は EU離脱 福原愛 ・・・

語の属性として獲得された可能性がある．そこで，文書の追加は実施せず，改良文書データベー
スは 2.3.2.3項で述べた 1番目の手順である「記事の取得」に記載した通り，Wikipedia（日本
語版）の全文のみから構築する．なお，Wikipedia（日本語版）の全文を取り直した結果，改良
文書データベースに登録された記事数は約 108万件となっている．

2.3.2.5 性能評価

構築した文書データベースの性能評価として，精度とヒット率の評価を実施した．

○精度評価
2012年から 2016年の各年において話題になった語の中から無作為に選択した 50語の未定義

語を評価セットとして使用した．話題になった未定義語は，Google Trendsランキング [44]ま
たは新語・流行語大賞 [45]にノミネートされた語から選定した．評価セットに対して，構築し
た文書データベースを用いて属性（一次属性）を 30語獲得した．獲得した属性を 3人で目視に
より評価し，2人以上が適切と判断した属性の割合を精度として算出した．評価に使用した未
定義語の一例を表 2.10に示す．
精度評価結果を図 2.13に示す．



2.3. 語の概念化方法 37

72.4

43.9

0.0

20.0

40.0

60.0

80.0

100.0

改良文書データベース 基本文書データベース

精
度
（
%
）

図 2.13: 文書データベースの精度評価結果

表 2.11: 文書データベースを用いて獲得した未定義語「福原愛」の属性の一例

改良文書データベース 基本文書データベース

属性 評価 属性 評価

卓球 ○ 卓球 ○

優勝 ○ 優勝 ○

選手 ○ 選手 ○

オリンピック ○ ニュース ×

女子 ○ 一覧 ×

図 2.13より，改良文書データベースは基本文書データベースと比較して精度を 28.5%改善で
きていることが分かる．これはインターネット百科事典であり質の高い情報で構成されている
Wikipediaから得られる情報に限定して文書データベースを構築した結果，雑音に相当する語
が除去され，未定義語に関連のある語が属性として追加されたことに起因すると考えられる．表
2.11に未定義語「福原愛」の属性獲得結果の一部を示す．表 2.11より，改良文書データベース
はWebページに頻出する語が除去され，未定義語「福原愛」に関連する語が属性として獲得で
きていることが分かる．

○ヒット率評価
2012年から 2016年におけるGoogle Trendsランキングまたは新語・流行語大賞にノミネー

トされていた未定義語 603語に対して，文書データベースを用いて属性の獲得を行い，属性獲
得に成功した割合をヒット率として算出した．ヒット率評価結果を図 2.14に示す．
図 2.14より，改良文書データベースは基本文書データベースと比較してヒット率を 16.4%

改善できていることがわかる．これはMeCabの辞書を新語や固有名詞が多数登録されている
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図 2.14: 文書データベースのヒット率評価結果

mecab-ipadic-NEologdに変更した結果，より多くの未定義語を登録できたことに起因すると考
えられる．

2.3.3 オートフィードバックを用いた概念化

2.3.3.1 概要

2.3.2項で述べた通り，文書データベースを使用することで，概念ベースに定義されていない
未定義語を概念化することができるようになる．しかし，2.3.2.5項に示したように，文書デー
タベースは全ての未定義語を概念化できるわけではない．
そこで，インターネット情報であるWeb検索エンジンの検索結果を利用することで，ほぼあ

らゆる未定義語に対応可能なオートフィードバックを用いて概念化を実施する [46]．

2.3.3.2 属性獲得方法

オートフィードバックによる属性獲得は以下の手順で実施される．

• 検索結果ページの取得及び文書の整形

• 形態素解析及びその補正

• 未定義語の属性と重みの取得

○検索結果ページの取得及び文書の整形
Web検索エンジン [40]を用いて，未定義語を検索キーワードとして情報検索を実施し，検索

結果の上位 100件の検索結果ページを取得する．取得した検索結果ページは HTML形式であ
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るため，スクリプト部分とタグを取り除くことで文書を整形する．

○形態素解析及びその補正
整形した文書に対して茶筅 [47]を用いて形態素解析を行う．ただし，茶筅による形態素解析

は，主に以下に挙げる 3つの要因により解析に失敗することがある．1番目の要因は，複合語
の過多分割である．例えば，「基本情報技術者試験」に対して形態素解析を実施した場合は，単
語の切れ目を誤った結果，「基本，情報，技術，者，試験」と分割してしまう．2番目の要因は，
英単語に対応できないことである（英単語は未知語と出力される）．3番目の要因は，新しいカ
タカナ語に対応できないことである．例えば，「ストーカー」に対して形態素解析を実施した場
合は，形態を誤った結果，「スる（動詞），トー（名詞），カー（名詞）」と分割してしまう．
そこで，上述した形態素解析の失敗を補正するルールを適用する．補正ルールの基本は，必

要でない形態素，あるいは，区切り文字が出現するまで形態素を結合することである．ただし，
語尾が「～する」であるサ変動詞については語幹のみを取得している．これは，概念としては，
語幹とサ変動詞は同一の語であるとみなすためである．例えば，「走行」と「走行する」は品詞
は異なるが，語の意味としては同義と捉えることが可能である．

○未定義語の属性と重みの取得
まず，形態素解析結果から，概念ベースに登録されている概念のみを抽出し，それらを未定

義語の一次属性とする．次に，一次属性に対する重みを，tf · idf [41, 42]の考え方を応用して算
出する．
語の網羅性である tf 値は，検索結果ページA中に出現する自立語 tの出現頻度 tfreq(t ,A)を，

検索結果ページ A中の全ての自立語の語数 tnum(A)で割ることで算出される．計算式は以下
のようになる．

tf (t ,A) =
tfreq(t ,A)

tnum(A)

次に，語の特定性である idf 値は，以下に述べる 3種類の方法を使用する．
1番目の idf はWeb-Inverse Document Frequency（Web-idf）である．Web-idf (t)は，Web

上において語 tが持つ大局的な重みを示し，以下の式で算出される．Web-idf では，idf におけ
る対象とする文書空間における総文書数を示すN は，Web検索エンジンが保有している日本
語ページの数となる．ただし，オートフィードバックにおいて使用するWeb検索エンジンが保
有している日本語ページの数は公開されていない．そこで，日本語の文書として頻出する「は」
で検索を行った場合におけるヒット数を，Web-idf の算出式における NWeb-idf とした．また，
自立語 tが出現する文書数である df (t)Web-idf は，語 tをWeb検索エンジンで検索を行った時
のヒット件数である．

Web-idf (t) = log
NWeb-idf

df (t)Web-idf

あらかじめ概念ベースに登録されている全ての概念と，NTTシソーラス [5]にリーフとして
登録されている全ての語に対して，Web-idf 値を算出しておくことで，未定義語の一次属性の
idf 値として使用する．
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表 2.12: 評価セットの一例（オートフィードバック）

未定義語

BSE サイクロン掃除機 国連平和維持活動

SARS チェルノブイリ原発事故 水平対抗エンジン

カブトミジンコ ロード・オブ・ザ・リング おれおれ詐欺

・・・ ・・・ ・・・

2番目の idf は Statics Web-Inverse Document Frequency（SWeb-idf）である．定義上，idf

値の算出には，対象となる全文書空間の情報が必要になる．しかし，Webを対象とする場合，
Web上の全ての情報が必要ということになり，正確な idf 値を算出することは現実的には不可
能である．そこで，無作為に選択した固有名詞 1000個をそれぞれキーワードとして，Web検
索エンジン [40]で検索する．続いて，検索結果の上位 10件の検索結果ページの内容を取得す
る．そして，それらの内容に含まれるすべての自立語の集合を疑似的なWebの全情報空間とみ
なし SWeb-idf 値を算出する．語 tの SWeb-idf 値である SWeb-idf (t)は以下の式で算出され
る．ここでNSWeb-idf は固有名詞 1,000個を検索キーワードとした際の各検索結果上位 10件の
合計ページ数（N = 10, 000），df (t)SWeb-idf は自立語 tが出現する検索結果ページ数である．

SWeb-idf (t) = log
NSWeb-idf

df (t)SWeb-idf

3番目の idf は Now-Web-Inverse Document Frequency（Now -Web-idf）である．Web-idf

と SWeb-idf はいずれも事前に idf 値を算出しておく方法であるため，idf 値が与えられる語は
有限である．そこで，Now -Web-idf は，形態素解析結果から未定義語の一次属性の候補となる
自立語を獲得する時に，全ての自立語候補に対して，Web-idf と同様の方法を用いて idf 値を
算出する．ただし，Now -Web-idf は全ての語に対して idf 値を算出できる反面，オートフィー
ドバックによる未定義語の属性を行うたびに，Web検索エンジンを使用してヒット数を獲得す
る必要があるため，処理に時間を要するというデメリットを持つ．
以上より，未定義語の一次属性の重みは，tf 値に，上述した方法で算出した idf 値を掛け合

わせることで算出する．

2.3.3.3 性能評価

無作為に選択した 120語の未定義語を評価セットとして使用した．評価セットに対して，オー
トフィードバックを用いて属性（一次属性）を 50個獲得した．獲得した属性を目視により評
価し，適切と判断した属性の割合を精度として算出した．評価に使用した未定義語の一例を表
2.12に，オートフィードバックを用いて属性を取得した評価結果の一例を表 2.13に示す．
精度評価結果を図 2.15に示す．
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表 2.13: オートフィードバックを用いて獲得した未定義語「BSE」の属性の一例

属性 評価

BSE ○

牛海綿状脳症 ○

狂牛病 ○

検査 ○

リーフレット ×

米 BSE ○

関係 ×

牛肉 ○

・・・ ・・・
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図 2.15: オートフィードバックの精度評価結果

図 2.15より，属性の重み付けに tf 値を単独で使用する方法と比較し，idf 値を使用すること
で，精度を 20%以上改善できていることが分かる．具体的には，tf 値に，Web-idf 値を掛け合
わせることで 20.0%，Web-idf 値と SWeb-idf 値を掛け合わせることで 25.3%，Now -Web-idf

値を掛け合わせることで 26.2%改善している．
精度の改善は，語の特定性を考慮する idf を導入したことで，Webページ上に頻出する語

（「ページ」，「キーワード」，「コンテンツ」など）の重みが相対的に低下したことに起因すると
言える．3種類の idf については，ヒット数のみを考慮するWeb-idf を単独で利用する方法と
比較し，疑似的ではあるもののWeb上の情報空間に出現する文書数（ページ数）を考慮できる
SWeb-idf を併用することで，適切な重みを付与することに成功したと考えられる．また，あら
かじめ idf 値を算出することが必要なWeb-idf と SWeb-idf に対して，Now -Web-idf は最新の
Web情報に基づいて idf 値を算出することができるため，最も高い精度が得られたと考えられ
る．ただし，Web-idf と SWeb-idf を組み合わせた場合と，Now -Web-idf を使用した場合の精
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度の差分は 1%以下と低い．さらに，Now -Web-idf を使用する方法は，他の方法と比べて処理
時間が 30倍近く増大することを確認している．したがって，オートフィードバックにおける重
み付けは，tf 値に，Web-idf 値と SWeb-idf 値を掛け合わせる方法を採用する．

2.4 意味的関連性評価方法

2.4.1 関連度計算

関連度計算は概念と概念の間に人間が見出す関連の強さを定量的に表現する計算方法である
[48, 49]．関連度計算では，概念同士が持つ各属性（一次属性）を意味が近い属性で対応付ける．
その上で対応付けられた属性同士の属性，つまり，元の概念の二次属性同士を比較することで
意味の類似度合いを算出する．算出された意味の類似度合いが，概念同士の関連度となる．
まず，属性の対応付けに用いる一致度について説明する．概念A及び概念Bの一次属性をそ

れぞれ ai，bj とし，各一次属性に対応する重みを ui，vj とする．概念Aが持つ属性数を L個，
概念 Bが持つ属性数をM 個（L < M）とすると，概念 A及び概念 Bは以下のように定義さ
れる．なお，各概念の一次属性の重みは，その総和が 1.0となるよう正規化している．

A = {(ai, ui) | i = 1～L}
B = {(bj , vj) | j = 1～M}

このとき，概念A及び概念Bの一致度DoM (A,B)を以下の式で定義する．

DoM (A,B) =
∑
ai=bj

min(ui, vj)

min(α,β) =

{
α (β ≥α)

β (α >β)

ここで，ai = bj は属性同士が表記的に一致した場合を示すことになる．つまり，一致度は，
概念 Aと概念 B が共通して持つ属性のうち，小さい方の重みを足し合わせることで算出され
る．これは，大抵の場合，共通した属性は概念Aと概念Bにおいてそれぞれ異なる大きさの重
みが付与されており，小さい方の重み分は概念Aと概念Bの両方の属性に有効であると考える
ためである．つまり，一致度とは，双方の概念にとって有効な属性が持つ重みの和を示す数値
である．関連度計算では，この一致度を用いることで，関連度を算出する概念同士の属性を対
応付けた上で，関連度の算出を実施する．
次に，関連度について説明する．関連度は共通属性を考慮した関連度と共通属性を除外した

関連度を足し合わせることで算出する．
共通属性を考慮した関連度は次のように算出する．関連度を算出する概念が持つ属性のうち，

双方の概念に共通して存在する属性を抽出する．概念Aと概念Bの双方に共通して存在する属
性が t個であったとすると，その t個の属性を優先して抽出し，共通する属性同士が対応付けれ
る．そして，この対応付けられた属性を利用して，共通属性関連度DoAcom(A,B)は以下の式
から算出される．

DoAcom(A,B) =
∑
ai=bj

min(ui, vj)
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共通属性を考慮した関連度は上に記載した式の通り，共通属性を用いた一致度の算出と同様
の方法で算出される．一致度を算出する計算において，共通属性が持つ重みのうち，小さいほ
うの値が利用される．そこで，用いられなかった大きいほうの値を持つ重みを，以降の関連度
を算出する計算に活用するために，概念の再定義を行う．具体的には，ai = bj の時に，各属性
の重みの関係が ui > vj となる場合，属性 aiの重みを ui − vj に更新した上で，属性 bj を概念
Bから除外する．逆に，各属性の重みの関係が ui < vj となる場合は，属性 bj の重みを vj − ui

に更新した上で，属性 aiを概念Aから除外する．上述の処理により，概念Aと概念Bに共通
属性が存在しなくなる．この再定義された概念を概念A′と概念B′とする．
続いて，共通属性が除外された概念A′及び概念B′の関連度を算出する．所持する属性数が

少ない方の概念A′を基準とし，概念A′が持つ一次属性の並びを固定する．その上で，概念B′

の一次属性を，概念A′が持つ各一次属性との一致度の和が最大になるように並び替える．この
時，概念 A′の属性と重みを (a′i, u

′
j)，概念 B′の属性と重みを (b′i, v

′
j)とし，次のように定義す

る．なお，T1は概念Aから除外された共通属性の数，T2は概念Bから除外された共通属性の
数である．

A′ = {(a′i, u′i) | i = 1～L− T1}
B′ = {(b′j , v′j) | j = 1～M − T2}

さらに，共通属性を除去した概念間の関連度DoAdef (A
′,B ′)を以下の式で定義する．

DoAdef (A
′, B′) =

L−T1∑
k=1

{DoM (a ′
k , b

′
k ) ·

min(u′k, v
′
k)

max(u′k, v
′
k)

· u
′
k + v′k
2

}

min(α,β) =

{
α (β ≥α)

β (α >β)

max(α,β) =

{
α (α ≥β)

β (β >α)

そして，共通属性を考慮した関連度DoAcom(A,B)と共通属性を除去した関連度DoAdef (A
′,B ′)

の合計を，概念Aと概念Bの関連度DoA(A,B)と定義する．

DoA(A,B) = DoAcom(A,B) +DoAdef (A
′,B ′)　

関連度は概念間の関連の強さを 0～1の間の連続値で表し，値が高いほど概念間の関連が深い
ことを示す．表 2.14に関連度計算の一例を示す．

2.4.2 Earth Mover’s Distance

2.4.1項において，概念間の関連の強さを評価する方法として，関連度計算について説明した．
関連度計算は関連性が高い順に属性の対応を取ることで計算を行う．つまり，1対 1で対応を取
り，関連の強さを評価する計算方法である．そのため，両概念に対して，数が少ない方の属性
数分しか対応を取ることができない．例えば，概念Aが持つ属性の数が 3個，概念Bが持つ属
性の数が 100個であった場合，概念 Bの属性 97語は関連度計算の対象外となる．そこで，本
論文では，両概念の属性数に差がある状況にも対応するため，関連度計算に加えて，M対Nで
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表 2.14: 関連度計算の一例

概念A 概念 B 関連度

飲食店 食堂 0.167

飲食店 米 0.148

飲食店 青空 0.047

仲買 仲介 0.302

仲買 市場 0.141

仲買 仕舞う 0.086

沿岸 海岸 0.841

沿岸 船 0.154

沿岸 練乳 0.022

対応を取ることができるEarth Mover’s Distance（EMD）を用いて概念間の意味的な関連性を
評価する方法を利用する．

○概要
EMD[50]は線形計画問題の一つであるヒッチコック型輸送問題 [51]において計算される距離

尺度である．輸送問題とは，需要地の需要を満たすように供給地から需要地へ輸送を行う場合
の最小輸送コストを解く問題である．輸送問題においてEMDは，二つの離散分布において，一
定の分布を他方の分布に変換する際の最小コストとして定義される．
EMDを算出する際，ある分布 P はm個の特徴量 piとその特徴量に対する重み wpi を用い

て，以下のように表現される．

分布 P = {(p1，wp1)，(p2，wp2)，…，(pm，wpm)}

同様に，別の分布Qも n個の特徴量 qiと重み wqi を用いて，以下のように表現する．

分布Q = {(q1，wq1)，(q2，wq2)，…，(qm，wqm)}

ここで，特徴量 piと qj の距離を dij とし，全特徴量間の距離をD = [dij ]とする．この時，特
徴量 piから qj への輸送量を fij とすると，全輸送量は F = [fij ]となる．そして，以下に示す
コスト関数WORK を最小とする輸送量 F を求めることで，EMDを計算する．

WORK (P ,Q ,F ) =
m∑
i=1

n∑
j=1

dijfij

ただし，コスト関数WORKを最小化する際，以下の制約条件を満足することが必要である．

【条件 1】 fij ≥ 0, 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n

【条件 2】
n∑

j=1

fij ≤ wpi , 1 ≤ i ≤ m
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【条件 3】
m∑
i=1

fij ≤ wqj , 1 ≤ j ≤ n

【条件 4】
m∑
i=1

n∑
j=1

fij = min

 m∑
i=1

wpi ,
n∑

j=1

wqj


条件 1は輸送量が正の値であることを示し，特徴量 piから qiに輸送される一方通行であること
を表している．つまり，分布 P が需要地の分布を示し，分布Qが供給地の分布を示すことにな
る．条件 2は輸送元である特徴量 piの重みwpi 以上に輸送できないことを表す．条件 3は輸送
先である特徴量 qj の重みwqj 以上に受け入れることができないことを表す．条件 4は総輸送量
の上限を示し，その上限は輸送元または輸送先の特徴量における重みの総和の小さい方に制限
されることを表している．
以上の制約条件に基づいて求められた全輸送量 F を用いて分布 P，Q間の EMDを以下の式

から計算する．この式より，EMDは 2つの分布における特徴量の数が異なっている場合であっ
ても計算が可能であることが分かる．なお，最適なコスト関数WORK を EMDの値としてそ
のまま使用しない理由は，コスト関数が輸送元または輸送先の特徴量における重みの総和に依
存することを考慮し，正規化することでその影響を取り除くためである．

EMD(P ,Q) =

∑m
i=1

∑n
j=1 dijfij∑m

i=1

∑n
j=1 fij

○ EMDの関連性評価への適用
EMDは需要地の特徴量とその重み，供給地の特徴量とその重み，需要地と供給地間の距離を

定義できれば，どのような問題にも適用することが可能である．[52]の研究により，EMDを用
いて 2つの概念間の関連性を定量的に表現する方法の有効性が報告されている．以下に EMD

を概念間の関連性評価に適用する方法を説明する．
EMDを概念間の関連性評価に適用する場合，概念の一次属性を特徴量とみなし，一次属性

の重みを特徴量の重みとみなすことで，一次属性と重みの集合を離散分布と考える．また，後
述するが，需要地と供給地間の距離に相当する情報として一次属性間の一致度を利用する．あ
る概念の離散分布を別の概念の離散分布に変換すると考えると，その際のコストが最小となる
概念を元の概念と最も関連が高い概念とみなすことができるため，EMDを概念間の関連性評
価に適用することが可能となる．
EMDを用いた意味的な関連性評価方法について，図 2.16に示す簡略図を用いて説明する．

ある概念AとBがあった時，概念Aを概念Bに変換する際のコストを考える．それぞれの概
念をそれらの一次属性 ai，bj の離散分布とみなす．EMDでは変換コストを算出する際に離散
分布を構成する要素同士の距離（需要地と供給地間の距離）を用いる．EMDを用いた意味的
な関連性評価方法では，当該距離を一次属性同士の関連性であると考え，一致度によって算出
する．
図 2.16において，属性 aiと属性 bj 間の距離 dis(ai , bj )は次の式で表される．一致度は属性

同士の関連性が高いと値が大きくなる．また，一致度の最大値は 1であるため，1から一致度
を引いた値を属性間の距離としている．

dis(ai , bj ) = 1−DoM (ai , bj )
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図 2.16: EMDを用いた意味的な関連性評価方法

ここで，図 2.16の例における属性 a1と属性 b1の間の変換コスト cost(a1 , b1 )は次の式で算
出される．これは属性 a1と属性 b1の距離に重みをかけたものである．このとき，属性 a1と属
性 b1が持つ重みは同じく 0.3であるため供給量と需要量が合致し，属性 a1からの重みの輸送
はこの時点で終了する．

cost(ai , bj ) = dis(ai , bj ) · 0.3

同様に他の属性の組み合わせについてもコストの計算を行い，最終的に全ての輸送経路のコス
トを足し合わせた値が EMDとなる．図 2.16の例では概念 Aと概念 B間の EMDは次のよう
に表される．

EMD(A,B) = cost(a1 , b1 ) + cost(a2 , b2 ) + cost(a2 , b3 )

以上の式で算出された EMDの最小値を最適化計算で求めることで，概念間の関連性（意味
的な近さ）を算出する．

2.5 シソーラス

シソーラスとは，単語を意味的に分類した分類体系である．シソーラスの多くは木構造を持
ち，名詞の集合を分類した名詞シソーラスや用言の集合を分類した用言シソーラスなどがある．
また，木構造の葉（以下，リーフ）のみに単語が所属する分類シソーラスや根と中間ノードの
両方に単語が所属する上位下位シソーラスがある．

2.5.1 NTTシソーラス

本論文では，木構造を持つ名詞シソーラスであり，上位下位シソーラスの 1つであるNTTシ
ソーラス [5]を用いる．NTTシソーラスは一般名詞の意味的用法を表す 2710個のノードの上
位-下位関係及び全体-部分関係が木構造で示されている．ノードに所属する名詞として約 13万
語のリーフが登録されている．図 2.17にNTTシソーラスの一部を示す．
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ノード リーフ

茶

番茶

麦茶

烏龍茶

・・・

ノード リーフ
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ノード リーフ

酒

梅酒

ビール

地酒

・・・
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ノード リーフ
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煙草

噛みたばこ

葉巻

・・・

ノード リーフ

飲物・

たばこ
－

図 2.17: NTTシソーラスの一例

図 2.17において，上側に位置するノードがより上位のノードであり，抽象的な語になってい
る．例えば，リーフ「カフェオレ」に着目すると，リーフ「カフェオレ」の 1階層上位の関係
にある語はノード「コーヒー・ジュース」となる．また，1階層上位に共通のノードを持つ語同
士を仲間関係になると定義する．ノード「コーヒー・ジュース」の場合，ノード「茶」，ノード
「ミルク」，ノード「酒」が仲間関係になる．

2.5.2 NTTシソーラスのノードの概念化

第 3章と第 5章で述べる固有名詞の意味推定法では，未定義語と NTTシソーラスのノード
に対して関連度計算を行うことになる．関連度計算を適用するためには，対象となる単語に属
性と重みの集合を与える概念化を実施することが必要である．未定義語の概念化は 2.3.2項や
2.3.3項で述べた方法を用いて実施することができる．本項では，NTTシソーラスと概念ベー
スを用いてNTTシソーラスのノードを概念化する方法 [53]について説明する．
まず，ノードに所属する全てのリーフに対して概念ベースを参照し，当該リーフを概念とみ

なすことで，その一次属性を当該ノードの属性として取得する．上記処理を全てのノードに対
して行うことで，NTTシソーラスにおける全てのノードに属性を与えることができる．ノード
から取得した属性の一例を図 2.18に示す．
続いて，取得したノードの属性に対する重みを，tf · idf [41, 42]の考え方を応用して算出する．

語の網羅性である tf 値は，概念ベースから取得した属性の重みを使用する．また，語の特定性
である idf 値は，以下の計算式から算出する．ここで，N は全てのノードの数，df (Attribute)
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時計 懐中時計 腕時計 クロノグラフ ・・・

ウオッチ ウオッチ クロノメーター ・・・

掛時計 懐中時計 ウオッチ ・・・

腕時計 掛時計 懐中時計 ・・・

・・・ ・・・ ・・・ ・・・

ノード

概念ベースを

参照することで

獲得した属性

リーフ

図 2.18: ノードから取得した属性の一例（ノード「時計」）

表 2.15: NTTシソーラスのノードの概念化結果一例（ノード「時計」）

属性 重み

懐中時計 0.133

掛時計 0.097

置時計 0.078

腕時計 0.070

ウオッチ 0.062

・・・ ・・・

は概念ベースから取得した属性Attribute が出現するノードの数である．

idf (Attribute) = log
N

df (Attribute)

そして，得られた tf 値と idf 値を掛け合わせた値がノードの属性（一次属性）の重みとなる．
表 2.15にNTTシソーラスのノードの一つである「時計」を概念化した例を示す．なお，取得
した属性の重みは，その総和が 1.0となるよう正規化している．

2.6 まとめ

本章では，コンピュータに人間が行っているような連想能力や意味理解能力を持たせるため
に重要となる連想メカニズムについて述べた．本論文において，連想メカニズムは，語の概念
化方法，意味的関連性評価方法，および，シソーラスから構成される．

まず，語の概念化方法は，単語に属性と重みの集合を与える方法であり，本論文では 3つの
概念化方法を使用する．
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1番目は電子化国語辞書などから構築した概念ベースを用いる方法であり，辞書などに登録さ
れている多くの語を概念化することができる．概念ベースを用いた概念化方法では，電子化国
語辞書に加え，ルールを用いて属性を精錬したり，新聞記事やシソーラスを用いた拡張を行っ
たりすることで，精度を改善できることを示した．
2番目はインターネット百科事典であるWikipediaから構築した文書データベースを用いる

方法であり，概念ベースに定義されていない未定義語を概念化することができる．文書データ
ベースを用いた概念化方法では，世界で最も収録語数が多いとされるWikipediaの各記事に出
現する未定義語と概念ベースに登録されている概念を抽出し，当該概念を当該未定義語の一次
属性とする．さらに，当該一次属性に対して，tf · idf の考え方を応用して重みを付与すること
で，未定義語を概念化している．
3番目はインターネット情報であるWeb検索エンジンの検索結果を利用するオートフィード

バックを用いる方法である．オートフィードバックを用いた概念化方法はインターネット情報
を利用するため品質はやや低いもののほぼあらゆる未定義語に対応可能である．そのため，文
書データベースでも概念化できなかった未定義語を概念化することができる．当該概念化方法
では，未定義語を検索キーワードとして情報検索を実施し，検索結果ページから概念ベースに
定義されている概念を抽出し，当該未定義語の一次属性とする．さらに，当該一次属性に対し
て，tf · idf の考え方を応用して重みを付与することで，未定義語を概念化している．このとき，
3種類の idf 値を比較した結果，予めヒット件数を活用して idf 値を算出するWeb-idf と，仮
想的なWeb上の情報空間を用いて統計的に idf 値を算出する SWeb-idf を掛け合わせることが
有効であることを示した．

次に，意味的関連性評価方法は，概念化された語と語の間の関連を定量的に評価することで
意味の近さを測ることを可能とする方法であり，本論文では 2つの評価方法を使用する．
1番目は関連度計算であり，概念同士が持つ一次属性を意味が近い属性で対応付けた上で，対

応付けられた属性が持つ属性（元の概念の二次属性）を比較することで意味の類似度合いを算
出することができる．
2番目は輸送問題における距離尺度である Earth Mover’s Distanceを用いる方法であり，あ

る概念を別の概念に変換（輸送）する際に必要となるコストを，概念同士の意味の近さとして
算出することができる．関連性が高い順に属性の対応を取るために 1対 1で対応を取る関連度
計算に対して，Earth Mover’s Distanceを用いる方法は属性の対応をM対 Nで取ることが可
能である．

最後に，シソーラスは単語を意味的に分類した分類体系であるが，本論文では木構造を持つ
名詞シソーラスであり，上位下位シソーラスの 1つである NTTシソーラスを使用する．本章
では，NTTシソーラスと概念ベースを用いてNTTシソーラスのノードを概念化する方法につ
いて説明した．概念化したノードは，第 3章と第 5章で述べる固有名詞の意味推定法において，
未定義語と関連度計算を行うために使用する．
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第3章 文書データベースを用いた固有名詞の意
味推定法

3.1 はじめに

本章では，文書データベースを用いて固有名詞の意味を推定する方法について取り上げる．日
常的な会話の中では，固有名詞に代表される様々な未定義語が使用される．未定義語に関する
知識が無ければ，会話文を理解することは困難である．Web検索を利用することで未定義語に
ついて調べることは可能であるが，Web上には膨大な情報が存在するため，必要な情報を効率
的に得ることは困難である．
そこで，本章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，文書データベースとNTT

シソーラスを言語資源として活用することで，未定義語の意味推定を行う方法を提案する．具
体的には，Wikipediaを情報源として構築した文書データベースを用いて未定義語を概念化し，
概念化した未定義語が所属するべき NTTシソーラスのノードを提示することで，未定義語の
意味推定を行う．なお，本章では，未定義語の代表的な存在である固有名詞を対象として意味
推定を行う．

3.2 提案方法

文書データベースを用いた固有名詞の意味推定法は以下の手順で実施される．
まず，入力された未定義語に対して，文書データベースを用いて概念化を行う（2.3.2項参

照）．ここで，概念化された未定義語 U を l個の属性 uiと重みwui を用いて，以下のように表
現する．

未定義語 U = {(u1，wu1)，(u2，wu2)，…，(ul，wul
)}

次に，NTTシソーラスのノードの概念化を行う（2.5.2項参照）．同様に，概念化されたノー
ドNaをm個の属性 nai と重み wnai

を用いて，以下のように表現する．

ノードNa = {(na1，wna1
)，(na2，wna2

)，…，(nam，wnam
)}

最後に，概念化を行った未定義語U と，概念化を行ったNTTシソーラスの各ノードNaに対
して関連度計算を実施し，最も高い関連度を有するノードを当該未定義語が所属するべきノー
ドとして出力する．
なお，本提案方法では，未定義語を最も詳しく説明するノードに分類するという考えから，未

定義語を分類するノードを最下位ノード（1926個）に限定している．さらに，最下位ノードの
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表 3.1: 使用する最下位ノードの選別結果一例

ノード 使用有無

時計 ○

政治家 ○

役人 ○

茶 ○

企業 ○

自称（単数／男） ×

接辞（女／単数） ×

水たまり ×

煙 ×

点（形状） ×

中で，未定義語が分類されることはないと判断できるノードを人手で削除している．なお，判断
基準としては，3名の被験者が各最下位ノードに未定義語が分類されるノードか否かを判断し，
そのうち 3名全員が未定義語が分類されることはないと判断したノードを削除している．結果，
使用するノード数は 385個となっている．つまり，上述したノードNaを示した式において，a

は 1～385の整数である．表 3.1に選別したノードの一例を示す．

3.3 評価実験

3.3.1 実験条件

本章では，未定義語に関する表現として固有名詞を扱う．これは，人間が会話を行う際に用い
られる一般名詞については，約 9万語が概念として登録されている概念ベースと，ノードとリー
フをあわせて約 13万語の単語が登録されているNTTシソーラスを利用することで，意味を取
得できると考えたためである．評価実験に使用する固有名詞として，20名の被験者から各 10

個ずつ固有名詞と当該固有名詞が所属するべき NTTシソーラスのノードを提供してもらうこ
とで，200語のテストセットを作成した．さらに，作成したテストセットの中から，Wikipedia

に存在しない語，および，多義性を持つ語を人手で除外することで抽出した 153語を，本章が
提案する方法を評価するための評価セットとして使用した．これは，世界で最も収録語数が多
いとされているWikipediaに存在しない語は一般的な語ではないという考えと，多義性を持つ
語の意味推定は第 4章で扱うため，上述の除外を実施した．作成した評価セットの一例を表 3.2

に示す．
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表 3.2: 評価セットの一例（文書データベースを用いた固有名詞の意味推定法）

未定義語 所属ノード（正解ノード）

FinePix カメラ

スターウォーズ 映画・映像

大谷山荘 宿泊施設

同志社 学校

ストラディバリウス 楽器

3.3.2 評価結果

文書データベースを用いて未定義語の概念化を行い，当該未定義語が所属する NTTシソー
ラスのノードを出力することで評価を実施した．提案方法が発話を伴う人工知能ロボットとの
会話に適用される場合には単一の候補のみを出力することが必要となる．しかし，会話内容が
画面に出力されるなど，出力インタフェースに画面を使用する場合には複数の候補を提示する
ことでユーザの理解を支援する運用方法なども考えられるため [54, 55]，本章では順位をつけて
複数の結果を出力することにした．なお，順位は未定義語と各ノードの関連度に基づいて付与
している．つまり，最も関連度が高いノードが 1位，2番目に関連度が高いノードが 2位とな
る．本評価では，10位のノードまで出力を行った．
評価結果を図 3.1に示す．図 3.1は出力したノードに正解ノードが含まれる精度を示してい

る．つまり，算出した未定義語と各ノードの関連度に対して，上位 5個までのノードを出力し
た場合に正解ノードが含まれる精度は 70.5%であった．図 3.1より，精度は第 1位のみを出力
した場合は 43.1%であり，第 5位までを出力した場合は 70%を超え，第 10位までを出力した場
合は 80%を超えており，提案方法はある程度未定義語と関連があるノードを獲得できているこ
とが分かる．

3.4 検索ヒット数を考慮した性能改善

本節では，提案方法の精度を改善するために，Web検索エンジンから取得した検索ヒット数
を利用する方法であるノード動詞と共起ヒット [56]について述べる．

3.4.1 ノード動詞

NTTシソーラスは作成者がある分類基準に従って単語を分類したものである．そのため，NTT
シソーラスには「あるノードに所属するリーフは，そのリーフの直後に現れる助詞を伴う動詞
が同じである」という関係が存在する．例えば，ノード「茶」に属するリーフ「番茶」や「麦
茶」などには，「番茶を飲む」や「麦茶を飲む」など直後に現れる助詞を伴う動詞が共に「を飲
む」であることが分かる．ノード動詞とはこの関係を利用してノードに設定した検索キーワー
ドのことである．
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図 3.1: 精度評価結果（文書データベースを用いた固有名詞の意味推定法）

ノード動詞を利用する場合，未定義語に NTTシソーラスのノードごとに対応する助詞を伴
う動詞（ノード動詞）を連結したキーワードをWeb検索エンジン [40]に入力し，検索ヒット
数を獲得する．そして，獲得した検索ヒット数を未定義語が所属するべきノードの決定に利用
する．例えば，未定義語が「FinePix」，ノードが「カメラ」である場合，ノード「カメラ」の
ノード動詞である「で撮影」を連結した「FinePixで撮影」というキーワードをWeb検索エン
ジンで検索した時の検索ヒット数を求める．
以下に，ノード動詞の構築方法を示す．

○ステップ 1

NTTシソーラスのノードに属しているリーフを全て抜き出す．

○ステップ 2

各リーフをキーワードとしてWeb検索エンジンで検索し，検索結果上位 1,000件の検索結果
ページを取得する．そして，検索結果ページ内において当該リーフの直後に出現する「格助詞＋
動詞（サ変動詞含む）」を全て抜き出す．

○ステップ 3

ステップ 2の処理を全てのノードに対して行う．

○ステップ 4

ステップ 3の処理で得られた「格助詞＋動詞」に対して，tf · idf を利用して重みを求める．
tf は「格助詞＋動詞」の出現頻度から算出する．また，idf は全てのノードの数と「格助詞＋動
詞」が出現するノードの数から算出する．そして，算出した tf と idf を掛け合わせて重みを算
出し，最も大きな重みを持つ「格助詞＋動詞」をノード動詞に決定する．
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表 3.3: ノード動詞の一例

ノード ノード動詞

茶 を飲む

カメラ で撮影

映画・映像 を鑑賞

レンズ を研磨

星 を観察

構築したノード動詞の一例を表 3.3に示す．

3.4.2 共起ヒット

「単語の意味は，どのような単語と共起するかという観点から特徴づけられる」というHarris

の分布仮説 [57]から，関連のある二語はある文書に共に出現するという関係を持つと考えられ
る．共起ヒットとはこの関係を利用して設定した検索キーワードのことである．
共起ヒットを利用する場合，未定義語とNTTシソーラスのノード名のAnd検索をWeb検索

エンジンで行い，検索ヒット数を獲得する．そして，獲得した検索ヒット数を未定義語が所属
するべきノードの決定に利用する．例えば，未定義語が「FinePix」，ノードが「カメラ」であ
る場合，「FinePix」と「カメラ」のAnd検索を行ったときの検索ヒット数を求める．

3.4.3 評価結果

検索ヒット数を考慮して未定義語を分類するべきノードを決定する計算式を以下に示す．検索
ヒット数を考慮する場合，未定義語U が所属するべきノードとしてノードNaの中で最もノード
得点 NodeValue(U ,Na)が高いノードを出力する．ここで，DoA(U ,Na)は未定義語 U とノー
ドNaの関連度，VerbHit(U ,Na)は未定義語 U にノードNaのノード動詞を連結したキーワー
ドをWeb検索エンジンで検索した時の検索ヒット数，CoincidenceHit(U ,Na)は未定義語U と
ノードNaのAnd検索をWeb検索エンジンで行ったときの検索ヒット数を示す．なお，logの
計算は検索ヒット数が 3件以上のときに実施し，2件以下の場合は 1としている．

NodeValue(U ,Na) =

DoA(U ,Na) · log(VerbHit(U ,Na)) · log(CoincidenceHit(U ,Na))

本評価では，3.3.2項と同様，ノード得点が高い順に 10位のノードまで出力を行った．検索
ヒット数を考慮した場合の評価結果を図 3.2に示す．
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図 3.2: 検索ヒット数を考慮した場合の精度評価結果（文書データベースを用いた固有名詞の意
味推定法）

図 3.1と図 3.2を比較することで，ノード動詞と共起ヒットを利用することで，5～20%程度精
度が改善していることが分かる．特に，第 1位のノードに正解ノードを出力できる精度が 15%

以上改善し 60%を超えており，検索ヒット数を考慮する方法の有効性を示すことができた．一
例として，未定義語「FinePix」と「スターウォーズ」に対して検索ヒット数を考慮した場合の
評価結果を表 3.4に示す．



3.5. まとめ 57

表 3.4: 検索ヒット数を考慮した場合の評価結果一例（文書データベースを用いた固有名詞の意
味推定法）

未定義語

（正解ノード）
ノード 関連度

ノード動詞 共起ヒット
ノード

得点検索

キーワード

検索

ヒット数

検索

キーワード［※］

検索

ヒット数

FinePix
（カメラ）

カメラ 0.074 FinePixで撮影 1,110 FinePix & カメラ 1,890,000 7.500

レンズ 0.081 FinePixを研磨 0 FinePix & レンズ 784,000 1.010

スターウォーズ

（映画・映像）

映画・映像 0.050
スターウォーズ

を鑑賞
8,080

スターウォーズ& 
映画OR映像

21,700,000 7.600

星 0.090
スターウォーズ

を観察
0 スターウォーズ& 星 8,320,000 1.434

［※］ノード名に含まれる「・」は「OR」に変換

表 3.4より，未定義語「FinePix」と「スターウォーズ」のいずれの場合であっても，正解ノー
ド（カメラ，映画・映像）ではないノード（レンズ，星）のほうが高い関連度を得ているが，ノー
ド動詞と共起ヒットを利用することで正解ノードのほうが高いノード得点を獲得できており，正
解ノードの出力に成功していることが分かる．

3.5 まとめ

本章では，固有名詞の意味推定法として，Wikipediaを情報源として構築した文書データベー
スを用いて未定義語を概念化し，概念化した未定義語が所属するべきシソーラスのノードを提
示する方法を提案した．未定義語として固有名詞を取り上げ，評価実験を行った結果，第 1位
のノードのみを出力した場合の精度が 43.1%であり，第 10位のノードまで出力した場合の精度
が 80%を超えることを示した．この結果より，提案方法が未定義語とある程度関連があるノー
ドを出力できているといえる．さらに，提案方法に検索ヒット数を考慮する方法を組み込むこ
とで，第 1位のノードに正解ノードを出力できる精度が 60%を超えることを示し，その有効性
を確認した．
本章で提案した方法により，未定義語（固有名詞）の意味を理解しやすくできるようになる

ため，機械が言語を理解する能力を実現するための一助となることが期待できる．
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第4章 文書データベースを用いた英字略語の意
味推定法

4.1 はじめに

本章では，文書データベースを用いて英字略語の意味を推定する方法について取り上げる．元
来から日本は，外来語を受け入れやすい環境にあるといわれており，数多くの外国の言葉を片
仮名として表記し，そのまま使用している．近年になり，今まで以上にグローバル化が進展す
ると共に，外来語がますます増加する中，外来語の発音を片仮名表記にしないケースが見受け
られる．特に，英語の場合，外国語の表記をそのまま利用することも増えてきている．また，英
単語などの頭文字をつなげて表記する，いわゆる略語もよく利用されるようになっている．例
えば，「IC」といった英字略語がそれにあたる．
しかし，英字略語は英単語の頭文字から構成される表現であるため，まったく別の意味を表

現しているにも関わらず，同じ表記になることが多い．先の英字略語「IC」には，「集積回路」
という意味や高速道路などの「インターチェンジ」という意味がある．さらには，ある業界で
は，これらとはまた別の意味で使用されることもある．
このように，英字略語は便利な反面，一般的な単語よりも非常に多くの意味を有する多義性

の問題を持つ．そのため，英字略語が利用されている情報は，全ての人が容易に，また，正確
に把握できるとは言い難い．
例えば，新聞記事などでは記事の中で最初に英字略語が使用される箇所において，括弧書き

でその意味を日本語で併記する処理をとっていることが多い．しかし，よく知られている英字
略語にはそのような処置がとられていないなど，完全に対処されているわけではない．また，
記事中の最初の箇所にのみ上記のような処置が取られており，それ以降はその意味が併記され
ていないことが多い．そのため，記事の途中から文書を読んだり，関連する記事が複数のペー
ジにわたって掲載されている時に先頭のページではない部分から記事を読んだりした場合には，
最初にその英字略語が出現した箇所を探すことが必要になる．結果として，解読には一手間が
求められ，記事の理解を妨げることになる．さらに，一般的な文書の場合では，このような英
字略語の意味を併記する処置がされている方が珍しいと言える．他には，インターネットなど
を利用して英字略語の意味を調べることも可能であるが，上述の通り，英字略語は多義性を持
つことが多く，所望の結果が得られるまでにそれなりに時間を要することがある．
そこで，本章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，文書データベースと

Wikipediaを言語資源として活用することで，多義性を有する英字略語に対して意味の推定を
行う方法を提案する．
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英字略語の意味推定法

語の概念化処理

概念ベース

（2.3.1項）

文書データベース

（2.3.2項）

Wikipedia

入力

（文章）

出力

（意味）

英字略語の抽出

（4.2.2項）

英字略語の意味候補の検索

（4.2.3項）

関連度計算/EMDによる
意味的関連性評価

（2.4節）

英字略語の多義性解消

（4.2.4項）

図 4.1: 文書データベースを用いた英字略語の意味推定法の概略図

4.2 提案方法

4.2.1 概要

図 4.1に文書データベースを用いた英字略語の意味推定法の概略図を示す．
英字略語が含まれる文章を入力として，入力文章から英字略語を抽出する．当該英字略語を

Wikipediaで検索し，意味が 1つであれば，その意味を出力する．意味が複数ある場合には，そ
れらの意味と入力文章との意味的な近さを判断し，最も近いと判断した意味を当該英字略語の
意味として出力する．この際，Wikipediaから検索された意味と英字略語（が含まれる文章）の
意味的な近さを判断するために，概念ベースと文書データベースを活用することで語の概念化
を行う．なお，ここで述べる「意味」とは，英字略語の意味を表現する語，つまり，英字略語
のもととなっている英単語の日本語での表現を「意味」と定義している．例えば，前述した英
字略語「IC」の意味を推定する場合，「集積回路」や「インターチェンジ」という語を「意味」
として出力する．
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4.2.2 英字略語の抽出

本章で提案する文書データベースを用いた英字略語の意味推定法の処理対象として扱う英字
略語は，英単語の頭文字から構成される表記とする．例えば，商品の型番や「W杯」のように
記号や数字，日本語などアルファベット以外の文字が混じる表記の場合，それらは英字略語で
はないものとする．また，1文字で構成される英字略語の場合，英単語の頭文字ではなく，例
えば，S字カーブの「S」のように，アルファベットの形状などに起因する意味で使用されるこ
とがある．提案方法は，語彙の意味に着目し，多義性を有する英字略語の意味推定を目的とし
ているため，こういった英字略語は処理対象から除外している．また，英字略語は大文字のア
ルファベットで構成されることが多いため，本章では，2文字以上の大文字アルファベットの
みで構成されている語を英字略語として扱うこととする．
入力として受け付ける情報は，英字略語が含まれている文章とし，その文章から 2文字以上

の大文字アルファベットの羅列を英字略語として抽出する．

4.2.3 Wikipediaによる意味候補の検索

4.2.2項で抽出した英字略語をWikipedia[21]で検索する．検索の結果，当該英字略語を説明
する意味が 1つであった場合には，その意味を出力する．意味が複数ある場合には，4.2.4項で述
べる意味的な近さに基づく多義性の解消を行うため，それぞれの意味を概念化する．Wikipedia

から取得した意味の概念化には，2.3.1項で述べた概念ベースを用いた概念化と 2.3.2項で述べ
た文書データベースを用いた概念化を用いる．一例として，英字略語「IC」をWikipediaで検
索した際の結果を表 4.1に示す．表 4.1に示した通り，英字略語「IC」は 14種類の意味を有し
ている．
Wikipediaから出力した意味には，これらの意味を説明・補助する情報（例えば，表 4.1の項

番 1における「-」以降の記述）が含まれることがあるが，当該情報は意味の概念化処理におい
て雑音になりえる．そこで，Wikipediaから抽出した意味に対して，表 4.2に示した規則を上
から順に適用することで雑音を削除する．さらに，Wikipediaに掲載されている意味の中には，
商品の型番やある種のコードなど英字略語ではないアルファベットの羅列（表 4.1の例では項
番 10と項番 11）が含まれることもあるため，表 4.3に示したストップワードを適用すること
で，不要な意味を削除した上で意味候補を取得する．

4.2.4 英字略語の多義性解消

4.2.3項で検索した英字略語が複数の意味を有した場合，その多義性を解消する必要がある．
具体的には，4.2.3項で概念化された意味候補と入力された英字略語を含む文章との意味的な近
さを評価することで実現する．この際，概念化された意味候補と英字略語の意味的な近さを評
価するため，英字略語も概念化する必要がある．
入力された文章に含まれる自立語を全て抽出し，これらの自立語を英字略語の一次属性と見

立てる．この処理により，英字略語を擬似的に概念化することができる．なお，英字略語の一
次属性とした自立語の中には概念ベースに登録されている語と登録されていない語（未定義語）
が存在する．未定義語については，2.3.2項で述べた文書データベースを用いた概念化を行う．
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表 4.1: 英字略語「IC」をWikipediaで検索した際の結果

項番 検索結果（英字略語「IC」の意味一覧）

1 集積回路 (Integrated Circuit) - 電子機器に用いられる部品。関連：ICカード

2 インタークーラー (Inter Cooler)

3 インターチェンジ (Inter Change) - 道路交通同士が接続するための合分流構造。

4 イメージカラー (Image Color)

5 イオンクロマトグラフィー（Ion Chromatography）の略

6 インフォームド・コンセント (Informed Consent)

7 インターシティ (InterCity) - （特にヨーロッパの）都市間特別急行列車

8 インターシティ (ドイツ) - そのうちドイツにおける都市間列車について

9 インデックスカタログ - 星団や星雲、銀河を収載した 2つの星表のこと (Index

Catalogue)

10 NHK富山放送局のラジオ第 2放送・教育テレビのコールサイン（JOIC/JOIC-

DTV）

11 イリノイ・セントラル鉄道の報告記号 (Illinois Central railroad)

12 間質性膀胱炎 (Interstitial cystitis) の略

13 インターコンチネンタル (Inter Continental) の略

14 アイドルカレッジ　（IDOL COLLEGE）の略

表 4.2: Wikipediaから英字略語の意味候補を取得する規則

項番 規則

1 意味候補にストップワード（表 4.3参照）が含まれる場合，意味候補から除外

2 意味候補内の括弧開き（「），右矢印（→），ハイフン（-）より後ろの語を削除

3 意味候補内の「など」を削除

4 意味候補内の「のこと」，「の略」，「の略符」，「の通称」，「の愛称」，「の名称」，
「の英文略称名」より前の語を取得

5 意味候補内の「の一つ、」より後ろの語を取得

表 4.3: Wikipediaから英字略語の意味候補を取得する際のストップワード

型番，型式，形式，シリーズ，略号，単位，ドメイン，拡張子，記号，符号，係数，コ
マンド，国名コード，行政区画コード，県名コード，郵便コード，空港コード，港コー
ド，IATAコード，航空会社コード，形式コード，通貨コード，言語コード，作品，楽
曲，登場，アルバム，コールサイン，一覧，上記，その他，以下
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概念化を行うことで，英字略語は概念となるため，一次，二次へと属性を展開できるようにな
り，意味候補との間の意味的な近さを評価することが可能になる．英字略語を擬似的に概念化
する際，一次属性として抽出した自立語が未定義語であった場合，当該一次属性に対する重み
は，tf · idf [41, 42]の考え方を応用して算出する．
具体的には，語の網羅性である tf 値は，入力された文章A中に出現する自立語WordAの出

現頻度 tfreq(WordA,A)を文章A中の全ての自立語の語数 tnumAで割ることで算出する．算出
式は以下の通りである．

tf (WordA,A) =
tfreq(WordA,A)

tnumA

語の特定性である idf 値は，SWeb-idf と類似した方法である Statics Article-Inverse Docu-

ment Frequency（SA-idf）を用いて算出する．SA-idf を用いる理由は，擬似的な全文章空間
の情報として，tf 値を算出する際に使用した文章と同じカテゴリ，ジャンルである文章集合を
利用するためである．SA-idf 値の算出式は以下のように定義される．ここで，NSA-idf は利用
する文章集合の全文章数，df (WordA)SA-idf はその文章集合の中で自立語WordAが出現する文
章数である．

SA-idf (WordA) = log
NSA-idf

df (WordA)SA-idf

以上に示した式から算出した tf 値と SA-idf 値を掛け合わせることで，英字略語の概念化処
理において未定義語であった自立語（一次属性）に重みを付与する．
これまでの処理によって概念化された英字略語と意味候補との意味的な近さを 2.4節で説明

した意味的関連性評価方法を用いて評価する．その結果，最も意味的に近いと判断された意味
候補を英字略語の意味として出力する．

4.3 評価実験

4.3.1 実験条件

本章では，新聞記事から英字略語を抽出し，当該英字略語が含まれている記事を入力文章とす
ることで評価を実施した．今回使用した新聞記事は全国紙 1か月分（約 12,000記事）であり，2

文字以上の大文字アルファベットの羅列が含まれる記事は約 3,700記事であった．この約 3,700

記事から表 4.3に示したストップワードに該当する略語として意味がない文字列を含む記事を
人手で削除した上で無作為に 121記事を抽出し，評価実験データとして使用した．なお，その
中で，表記が異なる英字略語の数は 56個であった．つまり，121種類の英字略語の意味と 56種
類の英字略語の表記が含まれる記事を評価実験データとして使用した．
また，56個の英字略語の表記をWikipediaで検索し，英字略語を説明する意味を出力した．

得られた意味の中から文書データベースに存在する意味を抽出した上で，表 4.2に示した規則
と表 4.3に示したストップワードを適用した結果，453個の意味を取得できた（1つの英字略語
の表記につき，平均で 8.1個，最少で 2個，最多で 23個の意味が存在）．
本章の提案方法である文書データベースを用いた英字略語の意味推定法により推定した英字

略語の意味が，当該英字略語を含む新聞記事における意味と一致した場合を正答として評価し
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た．なお，意味の一致に関する判定は人手で実施しており，Wikipediaから取得した意味候補
の中に正解となる候補が複数含まれることもある（例えば，表 4.1における項番 7と項番 8の
「インターシティ」は両方ともヨーロッパにおける都市間列車を指しており，どちらを選択して
も正解と判定している）．今回は評価の簡略化のため，英字略語として扱う 2文字以上の大文
字アルファベットの羅列が 1種類のみ含まれる記事を評価対象としている．
4.2.4項で述べた通り，入力した文章を用いて英字略語を擬似的に概念化する際には，tf · idf

の考え方に基づいて属性に重み付けを行う．今回の評価実験における入力対象は新聞記事であ
る．そのため，概念ベースに登録されていない未定義語である一次属性に対する重み付けに必
要な SA-idf 値の算出には，1か月分の新聞記事集合を使用した．この 1ヶ月分の新聞記事集合
から，概念ベースの収録語数である約 9万語を超える単語数が得られたことから，当該集合を
擬似的な全文章空間の情報とみなしている．

4.3.2 既存方法との比較

本項では，本章における提案方法である文書データベースを用いた英字略語の意味推定法と
の比較に使用するベクトル空間モデル [8]について述べる．
ベクトル空間モデルは，情報検索の分野で幅広く利用されている検索モデルである．各語の重

みから構成されるベクトルとして入力語と文書をそれぞれ表現し，2つのベクトルの成す角度の
余弦によって類似度を計算する点に特徴がある．ベクトル空間モデルにおいて使用される重みに
はいくつかの種類があるが，本評価では，情報検索の分野で広く用いられている tf · idf [41, 42]
を使用する．4.2.3項で概念化された英字略語を含む入力文章を q，同様に概念化された意味候
補を di，両者における自立語の総数（異なり）をM とすれば，入力文章 qと意味候補 diはそ
れぞれ以下のようなM 次元ベクトルで表現できる．

q = (wq1 , wq2 , · · · , wqM )

di = (wi1 , wi2 , · · · , wiM )

入力文章 qに対する意味候補 diの得点 sq(di)は，以下の式に示した通り，2つのベクトルの
余弦により求めることができる．

sq(di) =

∑M
j=1wijwqj√∑M

j=1w
2
ij

√∑M
j=1w

2
qj

以上の処理を実施した結果，最も高い得点を得られた意味候補がベクトル空間モデルを使用
した場合の出力結果となる．

4.3.3 評価結果

本章では，文書データベースを用いた英字略語の意味推定法に対して，以下に示す 3種類の
入力文章（A，B，C）および 3種類の関連性評価方法（1，2，3）を用いて評価を実施した（つ
まり，合計 9パターンの評価を実施）．
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評価方法（入力文章）� �
• (A)英字略語を含む一段落

• (B)英字略語を含む一文とその前後一文

• (C)英字略語を含む一文のみ� �
評価方法（関連性評価方法）� �

• (1)関連度計算（関連度）

• (2)Earth Mover’s Distance（EMD）

• (3)ベクトル空間モデル（VSM）� �
評価結果を図 4.2，図 4.3，図 4.4に示す．
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図 4.2: 評価結果その 1（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）
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図 4.3: 評価結果その 2（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）
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図 4.4: 評価結果その 3（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）
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図 4.2，図 4.3，図 4.4から，全体的な傾向として，関連度計算はベクトル空間モデルより高い
精度（2.5%-7.5%）を示した．また，EMDはベクトル空間モデルより精度が高い（4.9%-10.7%）
ことに加え，関連度計算よりも若干ではあるが高い精度を獲得した（2.4%-3.2%）．他には，入
力文章が長い（入力情報量が多い）ほど高い精度を得ていることが分かる．文書データベース
を用いた英字略語の意味推定結果の一例を表 4.4，表 4.5，表 4.6に示す．
まず，表 4.4では，英字略語ACLに対して，Wikipediaから取得した 5個の意味候補から，9

つの全てのパターンにおいて正しい意味を推定できており，英字略語の意味を十分に理解でき
ていることが分かる．
次に，表 4.5では，英字略語 IMFに対して，4個の意味候補から，正しい意味を推定できた

パターンと推定に失敗したパターンがある．具体的には，ベクトル空間モデルを使用した場合
（パターン (A)-(3)，パターン (B)-(3)，パターン (C)-(3)），入力文章の種別によらず意味の推
定に失敗している．また，関連度計算を使用し，かつ，入力文章に英字略語を含む一文のみを
使用した場合（パターン (C)-(1)）も意味の推定に失敗している．前者（パターン (A)-(3)，パ
ターン (B)-(3)，パターン (C)-(3)）は，単語の表記をもとに関連性を判断するベクトル空間モ
デルより，単語の意味を考慮して関連性を判断する関連度計算や EMDは有効に機能したため
だと考えられる．後者（パターン (C)-(1)）は，関連性の高い属性を 1対 1で対応をとって計算
を行うために他の関連性の高い属性を除外する可能性がある関連度計算より，全ての属性を計
算に利用する EMDが有効に機能したと考えられる．
最後に，表 4.6では，英字略語 EVに対して，7個の意味候補から，9つの全てのパターンに

おいて正しい意味を推定することができなかった．これは，入力文章に会社に関連する語が多
く含まれていたたため，正しい意味である「エレベーター」より会社に関連する意味候補であ
る「企業価値」のほうが意味的に近いと判定されたためだと考えられる．



68 第 4章 文書データベースを用いた英字略語の意味推定法

表 4.4: 英字略語の意味推定結果一例その 1（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

ACL

AFC
チャンピオンズ

リーグ

（AFC
Champions

League）

5

浦和が今季で契約を満了する元日本代表田

中達也（２９）と来季の契約を見送る方針であ

ることが１８日、分かった。

今季のリーグ戦出場はわずか６試合と出場機

会が減り、来季の構想外となった。

クラブ側にとっても苦渋の決断だった。

田中達は帝京高から０１年に加入、浦和一筋

で通算２３２戦５６点と長くエースに君臨。

０６年リーグ初優勝、０７年ACL初制覇などに
貢献し、サポーターの支持も絶大だった。

０５年１０月には試合中に右足関節脱臼骨折、

全治６カ月の重傷を負いながら奇跡のカム

バックを遂げ、０６年のリーグ優勝に貢献した。

浦和はその功労者でもある田中達の将来を考

え、他クラブへ移籍しやすい「戦力外扱い」とす

る決断に至った。

（A）一段落

（1）関連度
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（2）EMD
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（3）VSM
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

田中達は帝京高から０１年に加入、浦和一筋

で通算２３２戦５６点と長くエースに君臨。

０６年リーグ初優勝、０７年ACL初制覇などに
貢献し、サポーターの支持も絶大だった。

０５年１０月には試合中に右足関節脱臼骨折、

全治６カ月の重傷を負いながら奇跡のカム

バックを遂げ、０６年のリーグ優勝に貢献した。

（B）前後一文

（1）関連度
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（2）EMD
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（3）VSM
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

０６年リーグ初優勝、０７年ACL初制覇などに
貢献し、サポーターの支持も絶大だった。

（C）一文のみ

（1）関連度
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（2）EMD
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○

（3）VSM
AFC

チャンピオンズ

リーグ

○



4.3. 評価実験 69

表 4.5: 英字略語の意味推定結果一例その 2（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

IMF

国際通貨基金

（International 
Monetary 

Fund）

4

財政危機の発端は、不良債権を抱えた主要銀

行の経営悪化である。

政府は巨額の公的資金を投入して銀行を救済

した。

その結果、財政赤字が膨らみ、今年の赤字は

国内総生産比で３２％に悪化する見通しだ。

ユーロ加盟国に義務づけられた３％の財政規

律の１０倍にも達する異常事態である。

金融市場では、アイルランド国債売りが加速し、

金利が急上昇した。

財政赤字を抱えたポルトガルやスペインなど

の国債も連鎖して売られ、金利が上昇している。

アイルランドに対する支援策の焦点は、ギリ

シャ危機の際にIMFが創設した総額７５００億
ユーロ（約８５兆円）の緊急融資制度の活用だ。

アイルランドへの支援額が９００億ユーロ（約１

０兆円）に膨らむ観測も浮上している。

ドイツやフランスが主導して詳細な対策を決め、

市場を安心させるべきだ。

（A）一段落

（1）関連度 国際通貨基金 ○

（2）EMD 国際通貨基金 ○

（3）VSM 国際金属労連 ×

財政赤字を抱えたポルトガルやスペインなど

の国債も連鎖して売られ、金利が上昇している。

アイルランドに対する支援策の焦点は、ギリ

シャ危機の際にIMFが創設した総額７５００億
ユーロ（約８５兆円）の緊急融資制度の活用だ。

アイルランドへの支援額が９００億ユーロ（約１

０兆円）に膨らむ観測も浮上している。

（B）前後一文

（1）関連度 国際通貨基金 ○

（2）EMD 国際通貨基金 ○

（3）VSM
インディーズ

ムービー・

フェスティバル

×

アイルランドに対する支援策の焦点は、ギリ

シャ危機の際にIMFが創設した総額７５００億
ユーロ（約８５兆円）の緊急融資制度の活用だ。

（C）一文のみ

（1）関連度 初期質量関数 ×

（2）EMD 国際通貨基金 ○

（3）VSM
インディーズ

ムービー・

フェスティバル

×
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表 4.6: 英字略語の意味推定結果一例その 3（文書データベースを用いた英字略語の意味推定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

EV
エレベーター

（EleVator）
7

東京都新宿区信濃町の「帝都典礼」本社ビル

（地上５階、地下１階）で０９年２月、EVのかご
が来ていない状態で扉が開き、そば店経営、

塚田敏雄さん（当時７４歳）が転落死した事故

で、警視庁捜査１課は２０日、ビルの安全管理

を担当していた当時の同社常務（６０）と、保守

点検会社の契約社員（６３）を業務上過失致死

容疑で書類送検した。

契約社員の送検容疑は、０３年１月と０７年６

月、点検作業で扉の留め金が摩耗し、かごが

到着する前に扉が開く故障に気づいたのに部

品交換などをせず、そのまま放置したとしてい

る。

元常務は故障情報をきちんと把握しなかった

ほか、荷物用だったにもかかわらず、社員や

出入り業者に使用させていたとしている。

同課によると、契約社員は「故障は分かってい

たが、扉の留め金の調整をすれば大丈夫と

思った」と供述、元常務は「荷物搬送以外で使

わせてはいけないことは分かっていた」と容疑

を認めている。

扉は手動タイプ。

塚田さんは０９年２月１６日午前１１時半ごろ、

１階で「呼び出しボタン」を押し、扉を開けて乗

ろうとしたところ、かごが来ておらず、約４メート

ル下の地下１階に転落した。

帝都典礼の担当者は「書類送検されたことは

真摯（しんし）に受け止める」と話した。

（A）一段落

（1）関連度 企業価値 ×

（2）EMD 企業価値 ×

（3）VSM 企業価値 ×

東京都新宿区信濃町の「帝都典礼」本社ビル

（地上５階、地下１階）で０９年２月、EVのかご
が来ていない状態で扉が開き、そば店経営、

塚田敏雄さん（当時７４歳）が転落死した事故

で、警視庁捜査１課は２０日、ビルの安全管理

を担当していた当時の同社常務（６０）と、保守

点検会社の契約社員（６３）を業務上過失致死

容疑で書類送検した。

契約社員の送検容疑は、０３年１月と０７年６

月、点検作業で扉の留め金が摩耗し、かごが

到着する前に扉が開く故障に気づいたのに部

品交換などをせず、そのまま放置したとしてい

る。

（B）前後一文

（1）関連度 企業価値 ×

（2）EMD 企業価値 ×

（3）VSM 企業価値 ×

東京都新宿区信濃町の「帝都典礼」本社ビル

（地上５階、地下１階）で０９年２月、EVのかご
が来ていない状態で扉が開き、そば店経営、

塚田敏雄さん（当時７４歳）が転落死した事故

で、警視庁捜査１課は２０日、ビルの安全管理

を担当していた当時の同社常務（６０）と、保守

点検会社の契約社員（６３）を業務上過失致死

容疑で書類送検した。

（C）一文のみ

（1）関連度 企業価値 ×

（2）EMD 企業価値 ×

（3）VSM 企業価値 ×

Wikipediaは現存するインターネット百科事典の中で収録語数が最も多いとされるが，本章
の提案方法である文書データベースを用いた英字略語の意味推定法は，処理の拠り所である事
典に登録されていない単語には対応できないという問題がある．これは，事典を使用する以上，
避けられない問題である．ただし，評価実験に使用したデータとは異なる 100件の新聞記事を
無作為に調査した結果，Wikipediaに登録されていない英字略語の出現頻度は 4.5%であった．
よって，新聞記事に登場するような比較的一般的な英字略語を対照とする場合，Wikipeidaに
未登録であることに起因する精度の低下は 5%程度であると考えられる．なお，今回実施した
評価実験に関しては，Wikipediaに登録されていない英字略語は評価実験データから除外して
いる．
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4.4 まとめ

本章では，英字略語の意味推定法として，Wikipediaを情報源として構築した文書データベー
スを用いて多義性を有する英字略語に対して意味の推定を行う方法を提案した．新聞記事から
抽出した英字略語に対して複数パターンの評価実験を行った結果，提案方法は英字略語の意味
推定に成功する精度が最高で 70%を超えており，提案方法が英字略語の多義性をある程度解消
できていることを示した．さらに，提案方法は比較方法であるベクトル空間モデルよりも良好
な結果を示したことから，その有効性を確認することができた．
本章で提案した方法により，多義性を有する未定義語（英字略語）の意味を理解しやすくでき

るようになるため，機械が言語を理解する能力を実現するための一助となることが期待できる．
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第5章 オートフィードバックを用いた固有名詞
の意味推定法

5.1 はじめに

本章では，オートフィードバックを用いて固有名詞の意味を推定する方法について取り上げ
る [56]．第 3章において文章データベースを用いて未定義語（固有名詞）を概念化し，概念化
した未定義語が所属するべき NTTシソーラスのノードを提示することで，未定義語の意味推
定を行う方法について述べた．しかし，本提案方法を適用できる未定義語はWikipediaから構
築した文書データベースに存在する語に限定される．
そこで，第 3章で用いた言語資源である概念ベースと NTTシソーラスに加えて，インター

ネット情報を言語資源として活用（オートフィードバックを用いた概念化を活用）することで，
ほぼあらゆる未定義語に対して意味推定を行うことができる方法を提案する．なお，本章にお
いても，第 3章と同様，未定義語の代表的な存在である固有名詞を対象として意味推定を行う．

5.2 提案方法

5.2.1 概要

図 5.1にオートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法の概略図を示す．
まず，入力された未定義語に対して，オートフィードバックを用いて概念化を行う．あわせ

て，NTTシソーラスのノードの概念化も行う．そして，概念化された未定義語と各ノードに対
して関連度計算を用いて意味的な近さを判断し，所属候補となるノード（所属候補ノード）の
絞込みを行う．最後に，絞り込んだ所属候補ノードに対して検索ヒット数を活用するノード動
詞と共起ヒットを用いて入力された未定義語が所属するべきノードを決定する．

5.2.2 未定義語の概念化及びシソーラスのノードの概念化

入力された未定義語に対して，オートフィードバックを用いて概念化を行う（2.3.3項参照）．
ここで，概念化された未定義語U を l個の属性 uiと重みwuiを用いて，以下のように表現する．

未定義語 U = {(u1，wu1)，(u2，wu2)，…，(ul，wul
)}

次に，NTTシソーラスのノードの概念化を行う（2.5.2項参照）．同様に，概念化されたノー
ドNaをm個の属性 nai と重み wnai

を用いて，以下のように表現する．

ノードNa = {(na1，wna1
)，(na2，wna2

)，…，(nam，wnam
)}
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入力
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検索ヒット数を用いた

所属ノードの決定

（5.2.4項）

シソーラスのノードの概念化
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図 5.1: オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法の概略図

5.2.3 関連度計算を用いた所属候補ノードの絞り込み

5.2.2節において概念化を行った未定義語 U と，概念化を行ったNTTシソーラスの各ノード
Naに対して関連度計算を実施し，関連度 DoA(U ,Na)を求める．そして，0.02以上の関連度
を持つノードを所属候補ノードとして抽出する．なお，関連度の閾値 0.02は，閾値を 0.0から
0.05まで 0.001毎に変化させて評価実験を行った結果，最も高い精度が得られた値を採用した
ものである．当該実験については，5.3.1項で述べる．
本提案方法では，第 3章で提案した文書データベースを用いた固有名詞の意味推定法と同様，

385個の最下位ノードを使用するが，上述した閾値を用いた絞込みにより所属候補ノード数を
385個から 10個程度に絞り込むことが可能となる．その結果，後述する検索ヒット数を用いた
所属ノードの決定処理において，処理回数を 20分の 1以下に削減することに成功している．

5.2.4 検索ヒット数を用いた所属ノードの決定

5.2.3節の処理で絞り込んだ所属候補ノードに対して検索ヒット数を用いて未定義語が所属す
るノードの決定を行う．検索ヒット数を利用する方法としてノード動詞と共起ヒットを使用す
る（3.4.1項及び 3.4.2項を参照）．
未定義語が所属するノードを決定する計算式を以下に示す．未定義語 U が所属するべきノー

ドとしてノード Na の中で最もノード得点 NodeValue(U ,Na)が高いノードを出力する．ここ
で，DoA(U ,Na)は未定義語 U とノード Na の関連度，VerbHit(U ,Na)は未定義語 U にノー
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ド Naのノード動詞を連結したキーワードをWeb検索エンジンで検索した時の検索ヒット数，
CoincidenceHit(U ,Na)は未定義語 U とノード Naの And検索をWeb検索エンジンで行った
ときの検索ヒット数を示す．なお，logの計算は検索ヒット数が 3件以上のときに実施し，2件
以下の場合は 1としている．

NodeValue(U ,Na) =

DoA(U ,Na) · log(VerbHit(U ,Na)) · log(CoincidenceHit(U ,Na))

以下に未定義語「Gショック」及び「クイニーアマン」を例に，所属ノードを決定する処理
におけるノード得点上位 5個までの計算過程を表 5.1，表 5.2，表 5.3，表 5.4，表 5.5，表 5.6に
示す．表 5.1が未定義語とノード得点上位 5個のノードとの関連度，表 5.2と表 5.3 がノード得
点上位 5個のノードが持つノード動詞とノード動詞を用いたときの検索ヒット数，表 5.4と表
5.5が共起ヒットを用いたときの検索ヒット数，表 5.6が未定義語のノード得点上位 5個のノー
ド得点を表している．

表 5.1: 所属ノード決定処理における計算過程一例（関連度）

Gショック クイニーアマン

ノード 関連度 ノード 関連度

時計 0.188 パン 0.196

通信機器 0.085 菓子 0.129

放送局 0.089 調味料 0.147

鉱油 0.053 果物 0.068

石油 0.034 ミルク 0.031

表 5.2: 所属ノード決定処理における計算過程一例（ノード動詞その 1）

Gショック

ノード ノード動詞 検索キーワード 検索ヒット数（件）

時計 を購入 Gショックを購入 1,250

通信機器 で通信 Gショックで通信 0

放送局 が放送 Gショックが放送 0

鉱油 を購入 Gショックを購入 1,250

石油 を精製 Gショックを精製 0
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表 5.3: 所属ノード決定処理における計算過程一例（ノード動詞その 2）

クイニーアマン

ノード ノード動詞 検索キーワード 検索ヒット数（件）

パン を食べる クイニーアマンを食べる 3

菓子 を食べる クイニーアマンを食べる 3

調味料 を加える クイニーアマンを加える 0

果物 を食べる クイニーアマンを食べる 3

ミルク を飲む クイニーアマンを飲む 0

表 5.4: 所属ノード決定処理における計算過程一例（共起ヒットその 1）

Gショック

ノード 検索キーワード ヒット数（件）

時計 Gショック & 時計 210,000

通信機器 Gショック & 通信機器 754

放送局 Gショック & 放送局 536

鉱油 Gショック & 鉱油 0

石油 Gショック & 石油 12,000

表 5.5: 所属ノード決定処理における計算過程一例（共起ヒットその 2）

クイニーアマン

ノード 検索キーワード ヒット数（件）

パン クイニーアマン & パン 947

菓子 クイニーアマン & 菓子 604

調味料 クイニーアマン & 調味料 278

果物 クイニーアマン & 果物 178

ミルク クイニーアマン & ミルク 9,150
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表 5.6: 所属ノード決定処理における計算過程一例（ノード得点）

Gショック クイニーアマン

ノード ノード得点 ノード ノード得点

時計 16.409 パン 1.478

通信機器 0.564 菓子 0.906

放送局 0.558 調味料 0.829

鉱油 0.379 果物 0.388

石油 0.315 ミルク 0.284

表 5.7: 評価セットの一例（オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法）

未定義語 所属ノード（正解ノード）

Gショック 時計

クイニーアマン パン

マイルドセブン たばこ

アインシュタイン 学者・研究者

新島襄 教師

5.3 評価実験

本章では 3.3.1項で述べた理由と同様の理由により，未定義語に関する表現として固有名詞を
扱う．評価実験に使用する固有名詞として，20名の被験者から各 10個ずつ固有名詞と当該固
有名詞が所属するべきNTTシソーラスのノードを提供してもらうことで，200語の評価セット
を作成した．なお，多義性を持つ語の意味推定は第 6章で扱うため，本章で扱う評価セットは
一意に意味を判断できる固有名詞から構成されている．作成した評価セットの一例を表 5.7に
示す．
評価セットにおける各未定義語の入力に対して，本章が提案するオートフィードバックを用

いて固有名詞の意味を推定する方法を適用して出力した結果として，正解ノードを得た未定義
語を正解，正解ノードを得られなかった未定義語を不正解として精度を算出する．

5.3.1 閾値調査

5.2.3節で述べた所属候補ノードの絞込みにおいて関連度の閾値を決定するために，閾値を 0.0

から 0.05まで 0.001毎に変化させて未定義語の所属ノードの決定を行ったときの実験結果を図
5.2に示す．図 5.2より，関連度の閾値が 0.014から 0.02の間で，最も高い 66.0%の精度が得ら
れている．そこで，最高精度が得られている範囲で所属候補ノードを最も絞り込むことができ
る 0.02が関連度の閾値として適当であると考えられる．この値を所属候補ノードの絞込みを行
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図 5.2: 関連度の閾値と精度

う際に用いる閾値とした．

5.3.2 評価結果

オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法を用いて，未定義語を分類するべきノー
ドを出力する．なお，本評価では，3.3.2項と同様，順位をつけて複数のノードを出力する．つ
まり，5.2.4項に示した式に基づきノード得点を算出し，最もノード得点が高いノードが 1位，
2番目にノード得点が多いノードが 2位となる．本評価では，10位のノードまで出力を行った．
評価結果を図 5.3に示す．図 5.3は出力したノードに正解ノードが含まれる精度を示している．

図 5.3より，第 1位のみを出力した場合の精度が 66.0%であり，第 10位まで出力することで 9

割を超える精度が得られていることから，全体的に未定義語と関連度があると考えらえるノー
ドを獲得していると判断できる．また，第 1位に関連が強いと考えらえるノードが得られた場
合，上位のノードに正解ノードが得られる傾向にあった．例えば，正解ノードが「教師」であ
る未定義語「新島襄」を入力した場合，第 1位に正解ノードである「教師」と関連が強い「教
育」が得られ，第 2位に正解ノードである「教師」が得られた．

5.4 既存方法との比較

本節では，既存方法として，ベクトル空間法に基づく方法について説明する．本節で用いる
ベクトル空間法にはシソーラスと共起辞書を必要とし，本方法ではシソーラスにNTTシソーラ
ス [5]を使用し，共起辞書に EDRコーパス [58]を使用している．EDRコーパスは 22万文から
なる文章のデータベースであり，係り受け関係にある単語対を抽出した共起辞書を用いている．
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図 5.3: 精度評価結果（オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法）

5.4.1 ベクトル空間法

ベクトル空間法はシソーラスにおける各ノードの特徴ベクトルと未定義語の特徴ベクトルの
類似度をベクトル間の余弦を用いて算出し，類似度の高いノードに未定義語を分類する．最も
単純なベクトル空間法では，特徴ベクトルは名詞と動詞との共起頻度によるベクトルである．
ノードの特徴ベクトルの各要素は，そのノードに属する名詞と動詞との共起頻度を足し合わせ
たものである．また，未定義語の特徴ベクトルの各要素は，未定義語と動詞の共起頻度そのも
のである．以下に，ベクトル空間法の詳細を説明する．
まず，シソーラスに既に分類されている名詞（リーフ）noun i の集合NOUN，シソーラスの

ノード node j の集合 NODE，共起を考慮する動詞 verbk の集合 VERB を以下に定義する．な
お，I はシソーラスにおける名詞（リーフ）の数，J はシソーラスにおけるノードの数，K は
共起を考慮する動詞の数である．

NOUN = {noun1 ,noun2 ,…,nounI }
NODE = {node1 ,node2 ,…,nodeJ}
VERB = {verb1 , verb2 ,…, verbK }

次に，ノード wと動詞 zが共起したことを表す 1つの学習データを以下に定義する．

{(w, z) |w ∈ NODE , z ∈ VERB}

(w, z)N はN個の学習データからなる系列である．学習データを生成するために用いる文章の中
では，名詞 noun i と動詞 verbk が共起しているが，学習データを生成する時点で名詞と動詞の
二項組 (noun i , verbk )をノードと動詞の二項組 (node j , verbk )に変換する．なお，ノード node j

は名詞 noun i が属するノードであり，複数のノードに属する場合は複数の二項組に変換する．
したがって，未定義語 U が属するノード node∗と未定義語 U と共起した動詞 yの系列 yM は，
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以下のように表すことができる．

{(node∗, yM ) |node∗ ∈ NODE , y ∈ VERB}

しかし，node∗は未知であり，実際に観測される未定義語に関連する情報（未定義語データ）は
未定義語 U と共起した動詞 yの系列 yM の二項組 (U, yM )である．よって，ベクトル空間法を
用いた未定義語分類問題は学習データ (w, z)N と未定義語データ (U, yM )を観測したもとで未
定義語 U が属する node∗を推定する問題となる．
上記を考慮すると，ベクトル空間法では以下の式を用いて未定義語 U を分類するノードを決

定することができる．これらの式に登場する表現について説明する．dcos{(w, z)N , (U, yM )}は
学習データ (w, z)N と未定義語データ (U, yM )を引数に取り，未定義語 U を分類するべきノー
ドを決定する関数を表す．vec(node j )はノード node j の特徴ベクトル，vec(U )は未定義語U の
特徴ベクトルである．co((node j , verbk ) | (w , z )N )は学習データ (w, z)N 中の (node j , verbk )の
数，つまり，ノード node j と動詞 verbk が共起した回数を表す．同様に，co(verbk | yM )は未定
義語データ (U, yM )の yM 中の verbk の数，つまり，未定義語 U と動詞 verbk が共起した回数
を表す．cosはベクトル間の余弦の値を求める関数，vecA · vecB はベクトル vecAと vecB 間の
内積，||vec||はベクトル vecのノルムである．

dcos{(w, z)N , (U, yM )} = arg max
nodej

{cos(vec(node j ), vec(U ))}

= arg max
nodej

{
vec(node j ) · vec(U )

||vec(node j )|| ||vec(U )||

}

vec(node j ) = {co((node j , verb1 ) | (w , z )N ), co((node j , verb2 ) | (w , z )N ),…,

co((node j , verbK ) | (w , z )N )}

vec(U ) = {co(verb1 ) | yM ), co(verb2 ) | yM ),…, co(verbK ) | yM )}

1番目の式より，未定義語 U の特徴ベクトルである vec(U )と余弦の値が最高になる特徴ベ
クトル vec(node j )に対応する node j に未定義語 U を分類していることが分かる．
なお，上記のような単純に共起頻度を用いるベクトル空間法以外に，各共起頻度に重み付け

を行う tf · idf を導入したベクトル空間法も提案されている．情報検索などの分野において実用
化されている方法は，この tf · idf を導入したベクトル空間法 [59]である．tf · idf を導入したベ
クトル空間法では，上述の 2番目と 3番目の式において，特徴ベクトルの第 k要素に log J

a(verbk )

を掛け合わせたものを特徴ベクトルとして採用し，その上で 1番目の式を用いて未定義語の分
類を行う．ただし，a(verbk )は動詞 verbk と共起頻度が 1以上のノードの数である．
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表 5.8: 未定義語と仮定してNTTシソーラスから抽出したリーフの一例

未定義語 分類された所属ノード

装置 道具，機械

義侠心 人情，善悪，同情

侮辱 軽蔑，失礼

オンエア 放送，再生

大みそか 節気，荒れ地，土

5.4.2 比較評価

オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法に対する比較実験の方法を以下に示す
[13]．

○ステップ 1

NTTシソーラスに分類されている名詞（リーフ）の中で概念ベースに存在する単語から 1000

語を未定義語と仮定して抽出する．

○ステップ 2

NTTシソーラスに属している残りのリーフと EDRコーパス頻出動詞上位 500語との共起回
数を算出し，学習データを作成する．

○ステップ 3

さらに，NTTシソーラスから取り出しておいた 1000語の未定義語について，ステップ 2で
作成した学習データと同様に EDRコーパス頻出動詞上位 500語との共起回数を共起辞書から
算出し，1000個の未定義語データを作成する．

○ステップ 4

作成した学習データと未定義語データをもとに 5.4.1項で述べたベクトル空間法を用いて，各
未定義語を分類するべきノードを出力する．

抽出された未定義語と当該未定義語が分類された所属ノードの例を表 5.8に示す．
図 5.4に実験結果を示す．図 5.4におけるCosは共起頻度のみを用いたベクトル空間法，tf ·idf

は tf · idf を用いたベクトル空間法，提案方法がオートフィードバックを用いた固有名詞の意味
推定法に対応している．
本実験において，未定義語（未定義語と仮定して NTTシソーラスから抽出したリーフ）が

元々所属していたノードに分類できた場合を正解と判定する．また，未定義語が複数のノード
に所属していた場合には，分類したノードがその中のどれか 1つと一致すれば正解と判定して
いる．なお，本実験においても，図 5.3と同様に，10位のノードまで出力している．
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図 5.4: 比較評価結果（オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法）

図 5.4より，提案方法の精度は共起頻度によるベクトル空間法（Cos）より 13～30%程度高
く，tf · idf を用いたベクトル空間法（tf · idf）に対しても 11～23%程度高くなっており，提案
方法がベクトル空間法に基づく方法よりも優れた結果を示していることが分かる．
本来，本章における提案方法であるオートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法は，

既存のシソーラスに分類されていない未定義語（固有名詞など）に対して有効な方法である．そ
の一方で，本実験で用いた既存のシソーラス（NTTシソーラス）から抽出した仮想的な未定義
語の実体は一般的な単語である．一般的な単語は多くの文書で使用されるため，5.2節で説明し
た方法を用いると，様々なページから広範囲な属性を獲得することになる．その結果，獲得で
きる属性にばらつきが生じるため，適切な属性を獲得することが難しくなる．そのため，本章
における提案方法であるオートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法は，本実験に対
しては不利な部分があるといえる．
上述の内容を踏まえると，本実験において不利な部分を有しているにも関わらず，オート

フィードバックを用いた固有名詞の意味推定法は良好な結果を得ることに成功している．従っ
て，オートフィードバックを用いた固有名詞の意味推定法が未定義語に限らず，一般的な単語
に対しても柔軟に機能することを示していると言える．

5.5 まとめ

本章では，固有名詞の意味推定法として，オートフィードバックを用いて未定義語を概念化
し，概念化した未定義語が所属するべきシソーラスのノードを提示する方法を提案した．未定
義語として固有名詞を取り上げ，評価実験を行った結果，第 1位のノードのみを出力した場合
の精度が 66.0%であり，第 10位のノードまでを出力した場合の精度が 90%を超えることを示し
た．この結果より，提案方法が未定義語とある程度関連があるノードを出力できているといえ
る．さらに，提案方法は比較方法であるベクトル空間法に基づく方法よりも良好な結果を示し
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たことから，その有効性を確認した．
本章で提案した方法により，未定義語（固有名詞）の意味を理解しやすくできるようになる．

提案方法はインターネット上に登場する日本語（≒ほぼあらゆる日本語）に適用することがで
きるため，機械が言語を理解する能力を実現するための一助となることが期待できる．





85

第6章 オートフィードバックを用いた英字略語
の意味推定法

6.1 はじめに

本章では，オートフィードバックを用いて英字略語の意味を推定する方法について取り上げ
る [60]．第 4章において文書データベースを用いて英字略語の意味推定を行う方法について述
べた．本提案方法は，文書データベースを用いてWikipediaから取得した英字略語の意味候補
を概念化し，英字略語と概念化した各意味候補の意味的な近さを評価することで，英字略語の
多義性を解消した上で英字略語の意味推定を行う方法である．しかし，本提案方法を適用でき
る英字略語はWikipediaから構築した文書データベースに存在する語に限定される．
そこで，第 4章で用いた言語資源である概念ベースとWikipediaに加えて，インターネット

情報を言語資源として活用（オートフィードバックを用いた概念化を活用）することで，より
広範な英字略語に対して意味推定を行うことができる方法を提案する．

6.2 提案方法

6.2.1 概要

図 6.1にオートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法の概略図を示す．
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英字略語の意味推定法
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出力
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（6.2.2項）

英字略語の意味候補の検索

（6.2.3項）

関連度計算/EMDによる
意味的関連性評価

（2.4節）

英字略語の多義性解消

（6.2.4項）
オートフィードバック

（2.3.3項）

図 6.1: オートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法の概略図

英字略語が含まれる文章を入力として，入力文章から英字略語を抽出する．当該英字略語を
Wikipediaで検索し，意味が 1つであれば，その意味を出力する．意味が複数ある場合には，そ
れらの意味と入力文章との意味的な近さを判断し，最も近いと判断した意味を当該英字略語の
意味として出力する．この際，Wikipediaから検索された意味と英字略語（が含まれる文章）の
意味的な近さを判断するために，概念ベースとオートフィードバックを活用することで語の概
念化を行う．

6.2.2 英字略語の抽出

本章で提案するオートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法の処理対象として扱う
英字略語は，第 4章と同様，英単語の頭文字から構成される表記とする．提案方法は，語彙の
意味に着目し，多義性を有する英字略語の意味推定を目的としているため，2文字以上の大文
字アルファベットのみで構成されている語を英字略語として扱うこととする．
入力として受け付ける情報は，英字略語が含まれている文章とし，その文章から 2文字以上

の大文字アルファベットの羅列を英字略語として抽出する．
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6.2.3 Wikipediaによる意味候補の検索

6.2.2項で抽出した英字略語をWikipedia[21]で検索する．検索の結果，当該英字略語を説明
する意味が 1つであった場合には，その意味を出力する．意味が複数ある場合には，6.2.4項で述
べる意味的な近さに基づく多義性の解消を行うため，それぞれの意味を概念化する．Wikipedia

から取得した意味の概念化には，2.3.1項で述べた概念ベースを用いた概念化と 2.3.3項で述べ
たオートフィードバックを用いた概念化を用いる．6.2.4項と 6.3節に述べるように，本章にお
ける英字略語の概念化は新聞記事を用いて実施しているため，Wikipediaから取得した意味候
補の概念化も新聞記事を利用して実施したいところであるが，各意味候補が新聞記事に含まれ
ているとは限らない．そこで，新聞記事と同様に，雑多な情報から構成されるインターネット
情報を利用して意味候補の概念化を実施する．
Wikipediaから出力した意味候補に対して，4.2.3項と同様，表 4.2に示した規則を上から順

に適用することで雑音を削除し，表 4.3に示したストップワードを含む意味候補を除外するこ
とで，英字略語の意味候補を取得する．

6.2.4 英字略語の多義性解消

6.2.3項で検索した英字略語が複数の意味を有した場合，その多義性を解消する必要がある．
具体的には，6.2.3項で概念化された意味候補と入力された英字略語を含む文章との意味的な近
さを評価することで実現する．この際，概念化された意味候補と英字略語の意味的な近さを評
価するため，英字略語も概念化する必要がある．
入力された文章に含まれる自立語を全て抽出し，これらの自立語を英字略語の一次属性と見

立てる．この処理により，英字略語を擬似的に概念化することができる．なお，英字略語の一
次属性とした自立語の中には概念ベースに登録されている語と登録されていない語（未定義語）
が存在する．未定義語については，2.3.3項で述べたオートフィードバックを用いた概念化を行
う．概念化を行うことで，英字略語は概念となるため，一次，二次へと属性を展開できるよう
になり，意味候補との間の意味的な近さを評価することが可能になる．英字略語を擬似的に概
念化する際，一次属性として抽出した自立語が未定義語であった場合，当該一次属性に対する
重みは，tf · idf [41, 42]の考え方を応用して算出する．
具体的には，語の網羅性である tf 値は，入力された文章A中に出現する自立語WordAの出

現頻度 tfreq(WordA,A)を文章A中の全ての自立語の語数 tnumAで割ることで算出する．算出
式は以下の通りである．

tf (WordA,A) =
tfreq(WordA,A)

tnumA

語の特定性である idf 値は，第 4章と同様，SA-idf を用いて算出する．SA-idf 値の算出式は
以下のように定義される．ここで，NSA-idf は利用する文章集合の全文章数，df (WordA)SA-idf

はその文章集合の中で自立語WordAが出現する文章数である．

SA-idf (WordA) = log
NSA-idf

df (WordA)SA-idf

以上に示した式から算出した tf 値と SA-idf 値を掛け合わせることで，英字略語の概念化処
理において未定義語であった自立語（一次属性）に重みを付与する．
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これまでの処理によって概念化された英字略語と意味候補との意味的な近さを 2.4節で説明
した意味的関連性評価方法を用いて評価する．その結果，最も意味的に近いと判断された意味
候補を英字略語の意味として出力する．

6.3 評価実験

6.3.1 実験条件

本章では，新聞記事から英字略語を抽出し，当該英字略語が含まれている記事を入力文章とす
ることで評価を実施した．今回使用した新聞記事は全国紙 1か月分（約 12,000記事）であり，2

文字以上の大文字アルファベットの羅列が含まれる記事は約 3,700記事であった．この約 3,700

記事から表 4.3に示したストップワードに該当する略語として意味がない文字列を含む記事を
人手で削除した上で無作為に 124記事を抽出し，評価実験データとして使用した．なお，その
中で，表記が異なる英字略語の数は 57個であった．つまり，124種類の英字略語の意味と 57種
類の英字略語の表記が含まれる記事を評価実験データとして使用した．
また，57個の英字略語の表記をWikipediaで検索し，英字略語を説明する意味を出力した．

得られた意味に対して，表 4.2に示した規則と表 4.3に示したストップワードを適用した結果，
696個の意味を取得できた（1つの英字略語の表記につき，平均で 12.2個，最少で 2個，最多
で 29個の意味が存在）．
本章の提案方法であるオートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法により推定した

英字略語の意味が，当該英字略語を含む新聞記事における意味と一致した場合を正答として評
価した．なお，意味の一致に関する判定は人手で実施しており，Wikipediaから取得した意味
候補の中に正解となる候補が複数含まれることもある（例えば，表 4.1における項番 7と項番 8

の「インターシティ」は両方ともヨーロッパにおける都市間列車を指しており，どちらを選択
しても正解と判定している）．今回は評価の簡略化のため，英字略語として扱う 2文字以上の
大文字アルファベットの羅列が 1種類のみ含まれる記事を評価対象としている．
6.2.4項で述べた通り，入力した文章を用いて英字略語を擬似的に概念化する際には，tf · idf

の考え方に基づいて属性に重み付けを行う．今回の評価実験における入力対象は新聞記事であ
る．そのため，概念ベースに登録されていない未定義語である一次属性に対する重み付けに必
要な SA-idf 値の算出には，1か月分の新聞記事集合を使用した．この 1ヶ月分の新聞記事集合
から，概念ベースの収録語数である約 9万語を超える単語数が得られたことから，当該集合を
擬似的な全文章空間の情報とみなしている．

6.3.2 評価結果

本章では，オートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法に対して，以下に示す 3種
類の入力文章（A，B，C）および 3種類の関連性評価方法（1，2，3）を用いて評価を実施した
（つまり，合計 9パターンの評価を実施）．なお，ベクトル空間モデル（VSM）は提案方法であ
るオートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法と比較するために使用している（ベク
トル空間モデルについては 4.3.2項参照）．
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評価方法（入力文章）� �
• (A)英字略語を含む一段落

• (B)英字略語を含む一文とその前後一文

• (C)英字略語を含む一文のみ� �
評価方法（関連性評価方法）� �

• (1)関連度計算（関連度）

• (2)Earth Mover’s Distance（EMD）

• (3)ベクトル空間モデル（VSM）� �
評価結果を図 6.2，図 6.3，図 6.4に示す．なお，ベクトル空間モデル以外に英字略語の意味推

定を行う方法として，[61]や [62]が報告されている．前者は新聞記事などの文章において，英
字略語の意味が括弧書きで併記されることに着目し，英字略語の意味推定を実現している．後
者は片仮名表記の外来語を英語に復元した後に，辞書を用いて日本語訳を獲得することで英字
略語の意味推定を実現している．これらの方法は適用可能な英字略語に制約条件（英字略語の
意味が括弧書きで併記されていることが必要，片仮名表記が必要）がある．今回の評価で使用
した 124記事に対して，当該方法が適用できる英字略語はそれぞれ 35%程度であったため，こ
れらの方法の精度は最高でも 35%程度となる．
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図 6.2: 評価結果その 1（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法）
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図 6.3: 評価結果その 2（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法）
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図 6.4: 評価結果その 3（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推定法）
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図 6.2，図 6.3，図 6.4から，全体的な傾向として，関連度計算はベクトル空間モデルより高い
精度（5.7%-8.1%）を示した．また，EMDはベクトル空間モデルより精度が高い（8.9%-11.3%）
ことに加え，関連度計算よりも若干ではあるが高い精度を獲得した（3.2%）．他には，入力文
章が長い（入力情報量が多い）ほど高い精度を得ていることが分かる．オートフィードバック
を用いた英字略語の意味推定結果の一例を表 6.1，表 6.2，表 6.3に示す．
まず，表 6.1では，英字略語AFCに対して，Wikipediaから取得した 13個の意味候補から，

9つの全てのパターンにおいて正しい意味を推定できており，英字略語の意味を十分に理解で
きていることが分かる．
次に，表 6.2では，英字略語HDに対して，13個の意味候補から，正しい意味を推定できた

パターンと推定に失敗したパターンがある．具体的には，ベクトル空間モデルを使用し，かつ，
入力文章に英字略語を含む一文とその前後一文または英字略語を含む一文のみを使用した場合
（パターン (B)-(3)，パターン (C)-(3)），意味の推定に失敗している．また，関連度計算を使用
し，かつ，入力文章に英字略語を含む一文のみを使用した場合（パターン (C)-(1)）も意味の推
定に失敗している．これは，意味候補「ハーレーダビッドソン」を構成する属性に「メーカー」
など入力文章に登場する語が含まれており，意味的に近いと判定されたためだと考えられる．
最後に，表 6.3では，英字略語 FBに対して，15個の意味候補から，9つの全てのパターンに

おいて正しい意味を推定することができなかった．これは，入力文章に金銭に関連する語が多
く含まれていたたため，正しい意味である「フェイスブック」より金銭に関連する意味候補で
ある「政府短期証券」のほうが意味的に近いと判定されたためだと考えられる．

表 6.1: 英字略語の意味推定結果一例その 1（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推
定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

AFC

アジア

サッカー連盟

（Asian Football 
Confederation）

13

国際サッカー連盟は１７日、ハマム元理事を永

久活動停止処分としたと発表した。

国際サッカー連盟理事とAFC会長だった２００
８～１１年の間に、度重なる倫理規定違反が認

められたのが理由。

ハマム元理事は１５日付でサッカーに関わる

全ての職を辞すると、文書で国際サッカー連盟

に通達していた。

ハマム元理事は昨年、会長選に絡む買収疑惑

で国際サッカー連盟から永久資格停止処分を

受けていた。

今年７月、スポーツ仲裁裁判所は証拠不十分

として元理事側の異議申し立てを認めたが、

国際サッカー連盟はさらに倫理委員会が調査

していた。

（A）一段落

（1）関連度
アジア

サッカー連盟
○

（2）EMD
アジア

サッカー連盟
○

（3）VSM
アジア

サッカー連盟
○

国際サッカー連盟は１７日、ハマム元理事を永

久活動停止処分としたと発表した。

国際サッカー連盟理事とAFC会長だった２００
８～１１年の間に、度重なる倫理規定違反が認

められたのが理由。

ハマム元理事は１５日付でサッカーに関わる

全ての職を辞すると、文書で国際サッカー連盟

に通達していた。

（B）前後一文

（1）関連度
アジア

サッカー連盟
○

（2）EMD
アジア

サッカー連盟
○

（3）VSM
アジア

サッカー連盟
○

国際サッカー連盟理事とAFC会長だった２００
８～１１年の間に、度重なる倫理規定違反が認

められたのが理由。

（C）一文のみ

（1）関連度
アジア

サッカー連盟
○

（2）EMD
アジア

サッカー連盟
○

（3）VSM
アジア

サッカー連盟
○
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表 6.2: 英字略語の意味推定結果一例その 2（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推
定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

HD
高精細度

（High
Definition）

13

米紙ウォール・ストリート・ジャーナルは12日、
米国のアップルが日本のシャープ、台湾の鴻

海精密工業などアジアの電子メーカーとHD大
画面テレビの設計を共同で進めていると報じ

た。

アップルはスマートフォン（多機能携帯電話端

末）に続き、テレビ市場でもサムスン電子と激

突する可能性が高まった。

同紙は消息筋の話として「まだ正式なプロジェ

クトではなく、テストの初期段階だ」と伝えた。

シャープは現在、アップルに液晶パネルを供

給。

鴻海は中国でiPhoneを受託生産する富士康
国際（フォックスコン・インターナショナル）の親

会社。

アップルが両社と組んでテレビを発売するとの

見方は昨年からあった。

その可能性が最近になって高まった格好だ。

米国のベンチャー投資家、マーク・アンデルセ

ン氏は「アップルがテレビを発売するのは確実

だ。

時期は2014年が有力だが、早ければ来年の
発売も可能だ」と指摘した。

（A）一段落

（1）関連度 高精細度 ○

（2）EMD 高精細度 ○

（3）VSM 高精細度 ○

米紙ウォール・ストリート・ジャーナルは12日、
米国のアップルが日本のシャープ、台湾の鴻

海精密工業などアジアの電子メーカーとHD大
画面テレビの設計を共同で進めていると報じ

た。

アップルはスマートフォン（多機能携帯電話端

末）に続き、テレビ市場でもサムスン電子と激

突する可能性が高まった。

（B）前後一文

（1）関連度 高精細度 ○

（2）EMD 高精細度 ○

（3）VSM
ハーレー

ダビッドソン
×

米紙ウォール・ストリート・ジャーナルは12日、
米国のアップルが日本のシャープ、台湾の鴻

海精密工業などアジアの電子メーカーとHD大
画面テレビの設計を共同で進めていると報じ

た。

（C）一文のみ

（1）関連度
ハーレー

ダビッドソン
×

（2）EMD 高精細度 ○

（3）VSM
ハーレー

ダビッドソン
×
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表 6.3: 英字略語の意味推定結果一例その 3（オートフィードバックを用いた英字略語の意味推
定法）

英字

略語

英字略語の

意味

意味

候補数
入力文章

入力文章

種別

意味的

関連性

評価方法

推定結果 判定

FB
フェイスブック

（FaceBook）
15

ソーシャル・ネットワーキング・サービス世界最

大手、米FBの株式上場の際、情報開示が不
公正だったとして、米マサチューセッツ州の証

券監督当局は１７日、上場手続きを取り仕切っ

た幹事社の米証券大手モルガン・スタンレーに

罰金５００万ドル（約４億２０００万円）の支払い

を命じた。

州当局によると、今年５月の上場の前に、業績

見通しに関し、モルガン・スタンレーの担当者

に相談した。

そのうえで、証券アナリストらには説明した内

容を米証券取引委員会への提出資料には記

載しなかった。

（A）一段落

（1）関連度 政府短期証券 ×

（2）EMD 政府短期証券 ×

（3）VSM 政府短期証券 ×

ソーシャル・ネットワーキング・サービス世界最

大手、米FBの株式上場の際、情報開示が不
公正だったとして、米マサチューセッツ州の証

券監督当局は１７日、上場手続きを取り仕切っ

た幹事社の米証券大手モルガン・スタンレーに

罰金５００万ドル（約４億２０００万円）の支払い

を命じた。

州当局によると、今年５月の上場の前に、業績

見通しに関し、モルガン・スタンレーの担当者

に相談した。

（B）前後一文

（1）関連度 政府短期証券 ×

（2）EMD 政府短期証券 ×

（3）VSM 政府短期証券 ×

ソーシャル・ネットワーキング・サービス世界最

大手、米FBの株式上場の際、情報開示が不
公正だったとして、米マサチューセッツ州の証

券監督当局は１７日、上場手続きを取り仕切っ

た幹事社の米証券大手モルガン・スタンレーに

罰金５００万ドル（約４億２０００万円）の支払い

を命じた。

（C）一文のみ

（1）関連度 政府短期証券 ×

（2）EMD 政府短期証券 ×

（3）VSM 政府短期証券 ×

6.4 まとめ

本章では，英字略語の意味推定法として，オートフィードバックを用いて多義性を有する英
字略語に対して意味の推定を行う方法を提案した．新聞記事から抽出した英字略語に対して複
数パターンの評価実験を行った結果，提案方法は英字略語の意味推定に成功する精度が最高で
70%を超えており，提案方法が英字略語の多義性をある程度解消できていることを示した．さ
らに，提案方法は比較方法であるベクトル空間モデルよりも良好な結果を示したことから，そ
の有効性を確認することができた．
本章で提案した方法により，多義性を有する未定義語（英字略語）の意味を理解しやすくで

きるようになる．提案方法はインターネット上に登場する多くの英字略語に適用することがで
きるため，機械が言語を理解する能力を実現するための一助となることが期待できる．
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　本研究では，機械が人間と自然な会話を行うために言語を理解する方法を実現することを目
指し，未定義語の意味を推定・取得する方法を提案した．未定義語を基準となる言語資源であ
る概念ベースに登録されていない単語と定義し，いくつかの言語資源を活用して未定義語の意
味推定を実施し，その有効性を確認した．

第 2章では，機械に人間が行っているような連想能力や意味理解能力を持たせることを目的
とした連想メカニズムについて述べた．本論文における連想メカニズムは，単語に属性と重み
の集合を与える語の概念化方法，概念化された語と語の間の関連を定量的に評価することで意
味の近さを測ることを可能とする意味的関連性評価方法，および，単語を意味的に分類した分
類体系であるシソーラスから構成される．
語の概念化方法として，電子化国語辞書などから構築した概念ベースを用いる方法，インター

ネット百科事典であるWikipediaから構築した文書データベースを用いる方法，および，イン
ターネット情報であるWeb検索エンジンの検索結果を利用するオートフィードバックを用い
る方法を説明した．概念ベースを用いる方法は一般名詞を中心に約 9万語を概念化することが
でき，その精度は 80%を超える高品質な概念化方法である．文書データベースを用いる方法は
固有名詞を中心に約 100万語を概念化することができ，その精度は 70%を超える概念化方法で
ある．オートフィードバックを用いる方法はインターネット上に登場する語を概念化すること
ができ，その精度は 70%程度とやや品質は低いものの適用範囲が広い概念化方法である．した
がって，上述した 3つの概念化方法を使い分けることで，語の特性に応じて概念化を実施する
ことが可能となる．
意味的関連性評価方法として，関連度計算と Earth Mover’s Distanceを説明した．どちらの

方法も，概念化された 2つの語を入力することで語間の意味の近さ（関連）を定量的に表現し
た値を出力することができる．両者は，意味の近さを計算する際に，入力された語が持つ属性
の対応の取り方が異なる．関連度計算は関連性が高い順に属性を対応付ける 1対 1で対応を取
る計算方法であることに対して，Earth Mover’s Distanceは全ての属性を対応付けるM対Nで
対応とる計算方法である．
シソーラスとして，木構造を持つ名詞シソーラスであり，上位下位シソーラスの 1つである

NTTシソーラスを説明した．さらに，概念ベースを用いてNTTシソーラスのノードを概念化
する方法について述べ，NTTシソーラスに対しても意味的関連性評価方法を適用することを可
能にした．
本研究においては，上述した連想メカニズムを用いることで，連想能力や意味理解能力に基

づいて未定義語の意味を推定・取得する方法を提案した．
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第 3章では，文書データベースを用いて固有名詞の意味を推定する方法について述べた．本
章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，文書データベースとWikipediaを言
語資源として活用している．具体的には，Wikipediaを情報源として構築した文書データベー
スを用いて未定義語（固有名詞）の概念化を実施し，概念化した未定義語と NTTシソーラス
の各ノードに対して関連度計算を適用することで，未定義語が所属するべきノードを提示する
方法を提案した．未定義語として代表的な存在である固有名詞を対象に評価実験を行った結果，
第 1位のノードのみを出力した場合の精度が約 41%，第 10位のノードまで出力した場合の精
度が 80%を超えることを示した．さらに，未定義語と各ノードの関連性の評価に検索ヒット数
を組み込んで評価することで，第 1位のノードのみを出力した場合の精度が約 60%となること
を示し，提案方法の有効性を示した．

第 4章では，文書データベースを用いて英字略語の意味を推定する方法について述べた．本
章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，文書データベースとWikipediaを言
語資源として活用し，よく利用されるものの多義性により意味の理解が困難な英字略語の意味
を推定する方法について提案した．具体的には，英字略語を含む入力文章に基づいて概念化を
実施した英字略語と，Wikipediaから取得した意味候補に対して意味的関連性評価方法を適用
することで，英字略語の多義性を解消し，意味の推定を実現している．評価実験により，提案
方法の精度は最高で 70%を超えていることに加え，比較方法であるベクトル空間モデルよりも
良好な結果を示したことから，その有効性を示した．

第 5章では，オートフィードバックを用いて固有名詞の意味を推定する方法について述べた．
本章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，インターネット情報とNTTシソー
ラスを言語資源として活用している．具体的には，インターネット上に登場する語を概念化す
ることが可能なオートフィードバックを活用することで，より多くの未定義語（固有名詞）に
対して所属するべき NTTシソーラスのノードを提示する方法を提案した．固有名詞を対象に
評価実験を行った結果，第 1位のノードのみを出力した場合の精度が 60%を超え，第 10位の
ノードまで出力した場合の精度が 90%を超えることを示した．さらに，提案方法は比較方法で
あるベクトル空間法に基づく 2種類の比較方法よりも優れた精度を有することを示し，その有
効性を確認した．

第 6章では，オートフィードバックを用いて英字略語の意味を推定する方法について述べた．
本章では，基準となる言語資源である概念ベースに加えて，インターネット情報とWikipedia

を言語資源として活用している．具体的には，オートフィードバックを用いた概念化を活用す
ることで，より広範な英字略語の意味を推定する方法について提案した．評価実験により，提
案方法の精度は最高で 70%を超えており，さらに，比較方法であるベクトル空間モデルよりも
良好な結果を示したことで，その有効性を確認した．

近年の情報処理技術の進展に伴い，今後，高度化・知的化されたコンピュータなど様々な機
械が人間と共存するようになる状況が到来すると考えられる．本論文では，人間と共存する機
械に与える仕組みの一環として，人間と自然な会話を行うために重要な能力である言語の理解
を目指し，語彙の意味を推定する方法について述べた．人間が曖昧さや柔軟さを持って語の意
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味を理解するために活用している「連想」という能力を実現するために構築された概念ベース
を基準となる言語資源と考え，概念ベースに存在しない語を未定義語と定義し，いくつかの言
語資源を活用して未定義語の意味を推定・取得する方法を提案した．本論文では，未定義語と
して，代表的な存在である固有名詞，および，多義性を持つために意味の推定が困難な英字略
語を取り上げ，それぞれの意味を推定する方法を提案し，連想に基づく意味推定の有効性を示
した．今後，本研究で培った言語を扱う技術である自然言語処理技術を発展させ，人間が持つ
連想能力を機械上に実現し，人間と共存できる機械する研究・開発に取り組んでいきたいと考
えている．
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後藤　和人，土屋　
誠司，渡部　広一



108

項目 題名 年月日 発表した方法 著者

14 75GHz帯伝搬測定によ
るストリートスモール
セル基地局向け無線エ
ントランス環境の実験
的評価

2017.6 電子情報通信学会技術
研究報告, vol. 117, no.

103, RCS2017-74, pp.

143-148

土屋　貴寛，後藤　
和人，菅　瑞紀，黄
　俊翔，坪井　秀幸，
黒崎　聰，太田　厚，
飯塚　正孝

　 　 　 　 　
15 ○ ストリートスモールセ

ル基地局への無線エン
トランスにおけるビー
ムフォーミング技術～
75GHz帯屋外/屋内伝
搬測定による特性評価
～

2017.6 電子情報通信学会技術
研究報告, vol. 117, no.

103, RCS2017-75, pp.

149-154

後藤　和人，土屋　
貴寛，菅　瑞紀，太
田　厚，飯塚　正孝

　 　 　 　 　
16 高周波数帯を用いた無

線エントランスシステ
ムにおける低相関指向
性形成のためのアンテ
ナ構成法

2017.7 電子情報通信学会技術
研究報告, vol. 117,

no. 132, RCS2017-

136, pp. 221-226

太田　厚，田中　健，
白戸　裕史，菅　瑞
紀，後藤　和人，飯
塚　正孝

　 　 　 　 　
17 5G スモールセル基地

局向け無線エントラン
スの超低遅延 ARQの
提案

2017.11 電子情報通信学会技術
研究報告, vol. 117,

no. 284, RCS2017-

218, pp. 75-80

太田　厚，黒崎　聰，
後藤　和人，今泉　
豊，北　直樹

　 　 　 　 　
18 Massive MIMOを用い

たマルチビーム・スタ
ジアムWi-Fiの一検討

2018.1 電子情報通信学会技術
研究報告, vol. 117,

no. 396, RCS2017-

293, pp. 143-148

太田　厚，田中　健，
後藤　和人，北　直
樹
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

研究発表
(全国大
会)　

　 　 　 　

19 ○ Webを用いた未知語検
索キーワードのシソー
ラスノードへの割付け
手法

2006.3 情報処理学会第68回全
国大会, 4N-3, pp.447-

448

後藤　和人，渡部　
広一，河岡　司

　 　 　 　 　
20 住宅地における到来角

度特性の高さ依存性
2009.3 2009年電子情報通信学

会総合大会, 通信講演
論文集 1, B-1-10, p.10

伊藤　俊夫，北　直
樹，山田　渉，後藤
和人，横山 信治

　 　 　 　 　
21 ○ 広域ユビキタスワイヤ

レスネットワークにお
ける低消費電力呼出方
式の検討

2009.3 2009 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-136,

p.569

後藤　和人，布　房
夫，清水　芳孝，渡
辺　和二

　 　 　 　 　
22 広域ユビキタスネット

ワークにおける優先制
御方式の検討 (1)―マ
ルコフ近似モデルを用
いたランダムアクセス
ウィンドウ制御方式の
提案 ―

2010.3 2010 年電子情報通信
学会総合大会, 通信
講演論文集 2, B-8-16,

p.279

布　房夫，後藤　和
人，清水　芳孝，
加々見　修，吉野　
修一

　 　 　 　 　
23 ○ 広域ユビキタスネット

ワークにおける中継伝
送方式の検討

2010.3 2010 年電子情報通信
学会総合大会, 通信
講演論文集 2, B-8-18,

p.281

後藤　和人，布　房
夫，清水　芳孝，
加々見　修，吉野　
修一

24 ○ 広域ユビキタスネット
ワークにおける中継伝
送方式の検討 (その 2)

2010.9 2010 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 2, B-8-

29, p.177

後藤　和人，布　房
夫，清水　芳孝，吉
野　修一
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

25 ○ センサネットワークに
おける中継伝送アクセ
ス方式の検討

2011.3 2011 年電子情報通信
学会総合大会, 通信
講演論文集 2, B-8-14,

p.263

後藤　和人，清水　
芳孝，吉野　修一

　 　 　 　 　
26 ○ 伝送効率改善のための

無線アクセス方式切替
方法の検討

2011.9 2011 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 2, B-8-

43, p.201

後藤　和人，清水　
芳孝，吉野　修一

　 　 　 　 　
27 ユーザセントリックワ

イヤレスホームネット
ワークにおける無線信
号処理プロトコルの検
討（1）

2012.3 2012 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-17-23,

p.621

清水　芳孝，後藤　
和人，白戸　裕史，
藤田　隆史，藤野　
洋輔，吉野　修一

　 　 　 　 　
28 ○ ユーザセントリックワ

イヤレスホームネット
ワークにおける無線信
号処理プロトコルの検
討（2）

2012.3 2012 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-17-24,

p.622

後藤　和人，清水　
芳孝，白戸　裕史，
藤田　隆史，藤野　
洋輔，吉野　修一

　 　 　 　 　
29 広 域 セ ン サ ー

ネットワークを用いた
無線 LAN アクセスポ
イント遠隔制御技術の
検討

2013.3 2013 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-150,

p.560

清水　芳孝，後藤　
和人，水野　晃平，
熊谷　智明，吉野　
修一

　 　 　 　 　
30 ○ 近傍配置された無線基

地局における近接チャ
ネル利用方法の一検討

2013.3 2013 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-199,

p.609

後藤　和人，白戸　
裕史，鈴木　康夫，
片山　穣，小林　守，
吉野　修一

　 　 　 　 　
31 可搬型 ICT基盤におけ

る無線アクセスネット
ワーク技術

2013.3 2013年電子情報通信学
会総合大会, TK-3-5,

pp.SSS26-SSS27

熊谷　智明，清水　
芳孝，後藤　和人，
水野　晃平，吉野　
修一
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

32 ○ マルチホップ無線アク
セスネットワーク構成
方法に関する一検討

2013.9 2013 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 1, B-5-

98, p.461

後藤　和人，清水　
芳孝，熊谷　智明，
吉野　修一

　 　 　 　 　
33 個人情報を重視した時

事情報提供手法
2015.9 FIT2015（第 14回情報

科 学 技 術
フォーラム）, 第 2分
冊, D-007, pp.75-76

津田　健太郎，後藤
　和人，土屋　誠司，
渡部　広一

　 　 　 　 　
34 Wikipedia記事の文章

群を用いた多義を有す
る英字略語の意味判断
システム

2016.9 FIT2016（第 15回情報
科 学 技 術
フォーラム）, 第 2分
冊, F-034, pp.249-250

後藤　大介，後藤　
和人，土屋　誠司，
渡部　広一

　 　 　 　 　
35 大規模アンテナ無線エ

ントランスシステムの
75GHz帯屋内伝搬測定

2017.3 2017 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-109,

p.445

土屋　貴寛，後藤　
和人，菅　瑞紀，黄
　俊翔，坪井　秀幸，
丸田　一輝，太田　
厚

　 　 　 　 　
36 75GHz帯屋内実測CSI

を用いた 1タップ時間
領域ビームフォーミン
グの特性評価

2017.3 2017 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-110,

p.446

菅　瑞紀，後藤　和
人，土屋　貴寛，坪
井　秀幸，黄　俊翔，
丸田　一輝，太田　
厚

　 　 　 　 　
37 75GHz帯屋内実測CSI

情報を用いたデジタ
ルアシスト型アナログ
ビームフォーミングの
特性評価

2017.3 2017 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-111,

p.447

黄　俊翔，丸田　一
輝，菅　瑞紀，後藤
　和人，土屋　貴寛，
坪井　秀幸，太田　
厚

　 　 　 　 　
38 ○ 75GHz帯屋内実測CSI

を用いた大規模アンテ
ナの空間多重特性評価

2017.3 2017 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-112,

p.448

後藤　和人，黄　俊
翔，丸田　一輝，菅
　瑞紀，土屋　貴寛，
坪井　秀幸，太田　
厚
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

39 超密集地における
Massive MIMOを用い
たマルチビームアクセ
ス技術

2017.9 2017 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 1, B-5-

73, p.322

太田　厚，菅　瑞紀，
田中　健，後藤　和
人，北　直樹

　 　 　 　 　
40 ○ 5G スモールセル基地

局への無線エントラン
スにおけるデジタルア
シスト型アナログビー
ムフォーミング技術の
拡張

2017.9 2017 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 1, B-5-

75, p.324

後藤　和人，田中　
健，太田　厚，飯塚
　正孝，北　直樹

　 　 　 　 　
41 DAABF を 実

装した 40GHz帯Mas-

sive MIMO実ビット伝
送実験装置による伝送
特性

2018.3 2018 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-115,

p.406

田中健，太田厚，後
藤 和人，白戸 裕史，
竹厚善生，赤堀耕一
郎，谷口徹，北直樹

　 　 　 　 　
42 RoFを適用したミリ波

FWAシステムの提案
2019.3 2019 年電子情報通信

学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-112,

p.378

白戸 裕史，伊藤 耕
大，菅瑞紀，後藤和
人，俊長秀紀，北直
樹

　 　 　 　 　
43 ○ ミリ波RoF-FWAシス

テムにおけるスループ
ット特性改善方法

2019.3 2019 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-115,

p.381

後藤 和人，俊長 秀
紀，白戸裕史，北直
樹

　 　 　 　 　
44 5G モバイルフロント

ホールへの無線適用に
関する一検討　～　ア
ンテナ小型化に伴う同
一チャネル間干渉の影
響　～

2019.3 2019 年電子情報通信
学会総合大会, 通信講
演論文集 1, B-5-119,

p.385

俊長 秀紀，白戸 裕
史，黄俊翔，伊藤耕
大，後藤和人，北直
樹

　 　 　 　 　
45 ○ ミリ波RoF-FWAシス

テムにおける送信順序
制御方法のスループッ
ト特性評価

2019.9 2019 年電子情報通信
学会ソサイエティ大会,

通信講演論文集 1, B-5-

67, p.321

後藤 和人，俊長 秀
紀，白戸裕史，北直
樹
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

そ の 他
(特許)　

　 　 　 　

46 ○ 無線端末呼出方法及び
無線アクセスシステム

2009.2 特開 2010-199901 後藤　和人，布　房
夫，清水　芳孝

　 　 　 　 　
47 無線通信方法、無線基

地局、無線アクセスシ
ステム

2010.2 特開 2011-176498 布　房夫，清水　芳
孝，後藤　和人

　 　 　 　 　
48 ○ 無線通信方法、無線基

地局、無線アクセスシ
ステム

2010.2 特開 2011-176507 後藤　和人，布　房
夫，清水　芳孝

　 　 　 　 　
49 ○ 無線基地局装置 2011.2 特開 2012-165301 後藤　和人，清水　

芳孝
　 　 　 　 　
50 ○ 無線通信システム、及

び無線方式設定方法
2011.11 特開 2013-102380 後藤　和人，望月伸

晃，清水 達也
　 　 　 　 　
51　 基地局装置、及び無線

通信方法
2011.12 特開 2013-120977 藤田　隆史，清水　

芳孝，後藤　和人，
藤野　洋輔，白戸　
裕史，吉野　修一

　 　 　 　 　
52 再送パケット検出回路

及び再送パケット検出
方法

2011.12 特開 2013-121123 藤野　洋輔，白戸　
裕史，清水　芳孝，
藤田　隆史，後藤　
和人，吉野　修一

　 　 　 　 　
53 無線通信システム、及

び無線通信方法
2011.12 特開 2013-123089 清水　芳孝，白戸　

裕史，藤田　隆史，
藤野　洋輔，後藤　
和人，清水　達也，
吉野　修一
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

54 ヘッダ情報識別装置及
びヘッダ情報識別方法

2011.12 特開 2013-126005 藤野　洋輔，白戸　
裕史，清水　芳孝，
藤田　隆史，後藤　
和人，吉野　修一

　 　 　 　 　
55 ○ 通信方法、無線アクセ

スシステム、及びプロ
グラム

2011.12 特開 2013-126009 後藤　和人，清水　
芳孝，藤野　洋輔，
藤田　隆史，白戸　
裕史，吉野　修一

　 　 　 　 　
56 ○ 無線通信システム及び

無線通信方法
2011.12 特開 2013-126010 後藤　和人，望月　

伸晃，清水　達也，
吉野　修一

　 　 　 　 　
57 ○ 制御方法、無線システ

ム及び無線基地局
2012.5 特開 2013-243524 後藤　和人，清水　

芳孝，清水　達也，
吉野　修一

　 　 　 　 　
58 ○ 無線通信装置及び無線

通信方法
2012.11 特開 2014-093688 後藤　和人，白戸　

裕史，鈴木　康夫，
片山　穣，小林　守，
内田　大誠，吉野　
修一

　 　 　 　 　
59 無線通信システム、遠

隔基地局及び無線通信
方法

2013.9 特開 2015-070409 清水　達也，後藤　
和人，小林　守，吉
野　修一

　 　 　 　 　
60 無線ネットワーク構築

装置、無線ネットワー
クシステム、および、
無線ネットワーク構築
方法

2014.3 特開 2015-186074 清水　芳孝，熊谷　
智明，後藤　和人
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

61 アクセスポイント制御
装置、アクセスポイン
ト制御方法及びアクセ
スポイント制御プログ
ラム

2014.9 特開 2016-054444 鈴木　康夫，清水　
芳孝，後藤　和人，
熊谷　智明

　 　 　 　 　
　 　 　 　 　
62 ○ 無線基地局、サーバ装

置、送信レート選択方
法及び送信レート選択
プログラム

2014.9 特開 2016-058904 後藤　和人，鈴木　
康夫，清水　芳孝，
熊谷　智明

　 　 　 　 　
63 無線通信システム、無

線ＬＡＮアクセスポイ
ント、サーバ装置、無
線通信方法及び無線通
信プログラム

2014.9 特開 2016-058915 清水　芳孝，熊谷　
智明，鈴木　康夫，
後藤　和人

　 　 　 　 　
64 無線通信装置及び無線

通信方法
2017.2 特開 2018-142941 太田　厚，丸田　一

輝，白戸　裕史，田
中　健，黒崎　聰，
後藤　和人

　 　 　 　 　
65 無線通信装置及び無線

通信方法
2017.2 特開 2018-142942 太田　厚，丸田　一

輝，白戸　裕史，田
中　健，黒崎　聰，
後藤　和人

　 　 　 　 　
66 無線通信装置及び無線

通信方法
2017.2 特開 2018-142943 太田　厚，丸田　一

輝，白戸　裕史，田
中　健，黒崎　聰，
後藤　和人

　 　 　 　 　
67 ○ 無線通信装置及び再送

制御方法
2017.4 特開 2018-182660 後藤　和人，太田　

厚，黒崎　聰，飯塚
　正孝
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

68 無線通信装置及び無線
通信システム

2017.6 特開 2019-9744 太田　厚，田中　健，
白戸　裕史，菅　瑞
紀，後藤　和人

　 　 　 　 　
69 無線通信装置及び回転

量算出方法
2017.7 特開 2019-29706 太田　厚，田中　健，

白戸　裕史，菅　瑞
紀，後藤　和人

　 　 　 　 　
70 無線通信装置及び無線

通信方法
2017.8 特開 2019-36853 太田　厚，後藤　和

人，田中　健，菅　
瑞紀

　 　 　 　 　
71 基地局装置及び無線通

信システム
2017.10 特開 2019-75734 太田　厚，後藤　和

人，北　直樹
　 　 　 　 　
72 無線通信装置及び無線

通信方法
2018.3 特開 2019-176435 太田　厚，北　直樹，

白戸　裕史，後藤　
和人，伊藤　耕大，
黄　俊翔

　 　 　 　 　
73 再送制御方法 2018.3 特開 2019-176440 太田　厚，北　直樹，

今泉　豊，黒崎　聰，
後藤　和人，伊藤　
耕大

　 　 　 　 　
74 無線通信方法、無線通

信システム及び無線局
装置

2018.3 特開 2019-180065 太田　厚，北　直樹，
白戸　裕史，今泉　
豊，後藤　和人，黄
　俊翔

　 　 　 　 　
75 無線通信装置及び無線

通信方法
2018.7 特開 2020-10124 太田　厚，伊藤　耕

大，後藤　和人，白
戸　裕史，北　直樹
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項目 題名 年月日 発表した方法 著者

76 干渉電力推定方法、干
渉電力推定装置及びプ
ログラム

2018.9 特願 2018-183559（出
願中）

坪井　秀幸，今泉　
豊，後藤　和人，伊
藤　耕大，北　直樹，
中村　宏之

　 　 　 　 　
77 ○ 置局設計方法、置局設

計装置、及び置局設計
プログラム

2019.1 特願 2018-242831（出
願中）

後藤　和人，俊長　
秀紀，坪井　秀幸，
白戸　裕史，北　直
樹

　 　 　 　 　
78 設置候補提示方法、設

置候補提示装置及びプ
ログラム

2019.1 特願 2019-001401（出
願中）

坪井　秀幸，後藤　
和人，俊長　秀紀，
白戸　裕史，北　直
樹

　 　 　 　 　
79 見通し検出方法、見通

し検出装置、及び見通
し検出プログラム

2019.1 特願 2019-004727（出
願中）

坪井　秀幸，俊長　
秀紀，後藤　和人，
白戸　裕史，北　直
樹，鬼沢　武

　 　 　 　 　
80 置局設計方法、置局設

計装置、及びプログラ
ム

2019.1 特願 2019-007230（出
願中）

俊長　秀紀，北　直
樹，白戸　裕史，坪
井　秀幸，後藤　和
人

　 　 　 　 　
81 ○ 割当方法及び信号処理

装置
2019. 2 特願 2019-027783（出

願中）
後藤　和人，俊長　
秀紀，白戸　裕史，
菅　瑞紀，伊藤　耕
大，北　直樹

　 　 　 　 　
82 干渉評価方法、干渉評

価装置、及び干渉評価
プログラム

2019. 3 特願 2019-048821（出
願中）

坪井　秀幸，俊長　
秀紀，後藤　和人，
白戸　裕史，北　直
樹

　 　 　 　 　


