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1 はじめに
言葉の意味と表現形式は多対多の関係であることが

多く、ゆえに自然言語処理は challengingな領域である
と考えられる。言い換え知識獲得は、同じ意味を持つ複
数の異なる表現形式を認識／生成するための知識を獲
得する技術である。本稿ではWeb上の定義文からの言
い換え知識獲得法を提案する。「言い換え」は両方向の
含意関係が成立する表現対と定義する。同じ概念を定義
する文はWebに大量に存在し、それらは言い換え関係
にある場合が多く、それゆえ言い換え知識の宝庫と考え
られる。(1)は「骨粗鬆症」の定義文対であり、下線 1、
2で示された言い換え知識（同義句対）が含まれる。

(1) a. 骨粗鬆症とは、 1©骨の量が減り、 2©骨がもろくなっ
てしまう病気だ。

b. 骨粗鬆症とは、 1©骨量が低下し、 2©骨が折れやすく
なる病気だ。

本手法は、Webから定義文を自動獲得し、定義文対
から同義句対を自動獲得する。実験から、提案手法によ
り、Web6億文書から適合率約 94%で同義句対約 30万
対を自動獲得しうることが示された。

2 関連研究
過去の言い換え知識獲得手法は、分布類似度によるも

の [3] と単言語パラレルコーパスによるもの [1] に大別
される。前者はパラレルでないコーパスからも知識を獲
得できるが、十分な統計的情報が得られない低頻度表現
に対する精度が概して低いこと、反義関係にある表現対
に対しても分布類似度が高くなることが弱点である。
本手法は後者に属するが、このアプローチでは、（ほ

ぼ）同義関係にある文対から同義関係にある表現対を獲
得するが、低頻度表現を含む同義対でも、文対に現れて
さえいれば獲得できる。反義表現対を誤って獲得するこ
とも稀である。しかし弱点として、同義関係にある文対
を大量に収集することが概して困難な点が挙げられる。
我々はWeb上の大量の定義文を利用することでこれを
克服した。後述するように、我々は F値 0.91で約 200
万の定義文（見出し語 867,321語、定義文対 29,661,812
対）をWebから収集した。[4]も定義文を用いるが岩波

国語辞典（63,000語）と大辞林（233,000語）のみを情
報源とする（定義文対 57,643対）。Web全体を情報源
としうる本手法と比べて scalabilityの差は明らかであ
る。実際、[4]では適合率 74.8%で同義句対 500対を獲
得したが、本手法はWeb6億文書から適合率約 94%で
同義句対約 30万対を獲得しうる。

3 提案手法
本手法は、Webからの定義文獲得（3.1節）と、定義

文対からの同義句対獲得（3.2節）の 2段階から成る。

3.1 Webからの定義文の自動獲得
[5]は複数の言語パターンと事典から生成した言語モ

デルを用いてWebから定義文を獲得した。我々は、次
のように、教師あり学習を用いて、より高精度に定義
文を獲得する。i) Web6億文書から「NPとは」で始ま
る文を収集する。ii) 収集された文の一部に定義文か否
かのラベルを手作業で付与する。iii) ラベル付き文集合
から、文を定義文か否かに分類する分類器を学習する。
iv) 文集合から分類器によって定義文のみを獲得する。

i)の NPが定義される概念に相当する。ただし、「骨
粗鬆症とは一体何ですか。」のように「NPとは」で始
まる文全てが定義文とは限らない。そこで分類器によ
り定義文か否かを区別する。学習には SVM(多項式カー
ネル, d=2)を用いた。学習データは、i)で収集した約
300万文からランダムサンプリングした 2,911文から作
成した。そのうち 61%が正例だった。素性として、文末
と「NPとは」直後の形態素 Nグラムと Bag-of-words
（ウィンドウサイズN）を用いた。「NPとは」で始まる
非定義文の特徴的表現が文末（「ですか。」）や「NPと
は」直後（「一体何」）に現れやすいからである。形態素
は表層形、原形、品詞のいずれかで表される。10分割
交差検定の結果、F値は 0.91だった。この分類器によ
り、収集した約 300万文から 1,925,052の定義文を獲得
した。さらに、Wikipedia記事の第一文を定義文として
追加することで、2,141,878文に増量した。この中には
「亥年現象」や「うねり取り」、「カイピリーニャ」、「イ
ヴァリース」等、幅広い分野をカバーする計 867,321の
概念が含まれる。この定義文集合から、同じ概念の定義
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文を対にすることで計 29,661,812の定義文対を得た。

3.2 定義文対からの同義句対の自動獲得
定義文対からの同義句対獲得の手順は次の通りであ

る。i) 定義文を KNPで係り受け解析して用言句を抽
出する1。ただし用言句は、元の定義文で連続している
2 つ以上の文節（いずれも指示詞は含まない）から成
り、末端の文節全てが体言を含むものに限る。ii) 定義
文間で全ての用言句から用言句対を構成する2。(1)の
場合、( 1骨の量が減り, 1骨量が低下し)、( 1骨の量が
減り, 2骨が折れやすくなる)、( 2骨がもろくなってし
まう, 1骨量が低下し)、( 2骨が折れやすくなる, 2骨が
折れやすくなる) 等を構成する。iii) SVM（線形カーネ
ル）により、用言句対を同義句対か否かで分類し、さら
に分離平面からの距離で用言句対を順位づける。
分類器が使用する素性は、用言句自身が互いに類似し

ているか（表 1の f1-9）、文脈が類似しているか（表 1
の f10-17）、あるいはその両方が成り立つ場合に同義句
対になりやすい、という我々の観察結果に基づく。図 1

表 1: 用言句対分類器で使用する素性
f1 用言句対で共有される形態素数 ÷用言句対の全形態素数
f2 相手方の用言句に編集距離 1の形態素が存在する形態素の数÷用言

句対の全形態素数
f3 相手方の用言句に読みが同じ形態素が存在する形態素の数÷用言句

対の全形態素数
f4 短い方の用言句の形態素数 ÷長い方の用言句の形態素数
f5 用言句対で主辞形態素の表層形が一致するなら 1、そうでなければ 0

f6 用言句対で主辞形態素の品詞が一致するかどうか。1 or 0

f7 用言句対で主辞形態素の活用型と活用形が一致するかどうか。1 or 0

f8 用言句 p1 中の過剰形態素数 ÷ p1の全形態素数（過剰形態素：p1 と
対をなす用言句 p2 内には無いが、p2 の文脈には存在する形態素）

f9 f8の p1 と p2 を入れ替えたもの
f10 用言句対で共有される親文脈係り受け部分木の数÷用言句対の親文

脈係り受け部分木の総数（部分木は形態素の読みで表される。）
f11 部分木が形態素の原形で表される以外、f10と同じ。
f12 部分木が形態素の品詞で表される以外、f10と同じ。
f13 用言句対で共有される左文脈の形態素数÷用言句対の左文脈の全形

態素数 （形態素は読みで表される。）
f14 形態素が原形で表される以外、f13と同じ。
f15 用言句対の両用言と隣接している左文脈形態素数÷用言句対の左文

脈の全形態素数 （形態素は原形で表される。）
f16 用言句対で共有される左文脈 Trigram の数 ÷ 用言句対の全左文脈

Trigram数 （Trigramは形態素の読みで表される。）
f17 用言句対の抽出元の定義文対の Cosine類似度

で素性 f8-12の補足説明をする3。図の場合、p2に、p1

には無いが p1の子文脈には出現する形態素「骨」「の」
があるので、f9は正の値を取る。f8は 0である。また、
用言句対 (p1, p2) は親文脈部分木 (骨が 折れやすくな
る)を共有しており、f10-12は正の値を取る。

11 つの用言に対して複数の用言句が抽出されうる。例えば (1a)
の「減り」の場合、「量が減り」と「骨の量が減り」が抽出される。

2文字列上包含関係にある対と、違いが 1 つの固有名詞のみの対
（例えば (Apple で製造した,Xerox で製造した)) は無視する。

3説明のため (1) とは違う文対を例に挙げた。

図 1: 素性 f8-12の図解

我々は次の素性群も試した；文脈類似語と動詞含意知
識を用いた用言句対の類似度；主辞形態素の読み／原形
の一致；表層形、読み、原形、品詞のいずれかで表され
た左／右文脈N-gram (N=1,2,3)の共有；表層形、読み、
原形、品詞のいずれかで表された親／子文脈部分木の共
有；両方の用言句に隣接している左／右文脈 N-gram、
親／子文脈部分木の共有。結局全部で 78素性を試した
が、個々の素性の性能を測る ablation testを通して、表
1の素性が最終的に選ばれた。

ablation testに用いた学習データは我々が独自に構築
したものである。学習データを構築する際、完全なラン
ダムサンプリングだと正例がほとんど集まらないという
問題に直面した。そこで、正例の可能性が高い用言句対
をあらかじめ自動で収集した。具体的には、我々が試し
た全 78素性の値の合計が高いものを収集した。これら
の素性値が高いほど用言句対が正例である可能性が高
いからである。ただし f8,9は、値が高いほど負例であ
る可能性が高いので、値を −1 で重み付けした。結局、
全定義文対から 3万ペアをランダムサンプリングし、そ
の中から素性値合計の最も高い用言句対 3,000を得た。
次に、用言句対 (p1, p2) を同義句対かどうか人手で

チェックした。具体的には、p1、p2を文脈に埋め込んだ
上で、p1 → p2、p2 → p1の両方向の含意が成立するか
をチェックした。本研究では両方向の含意が成立するも
のだけを同義句対と見なす。p1を埋め込む文脈として、
p2が得られた元の定義文 s2を用いた。一方、p2の文脈
は p1の出所である定義文 s1を用いた。つまり、まず定
義文対 (s1, s2)の間で用言句対 (p1, p2)を入れ替え、新
たな定義文対 (s′1, s

′
2)を生成し、次に s1 → s′1、s2 → s′2

の含意関係をチェックすることで p1 → p2、p2 → p1の
両方向の含意をチェックした。図 2の例では「骨の量が
減り」と「骨量が低下し」が p1、p2 だが、s1 → s′1 が
成立するので p1 → p2 が成立し、s2 → s′2 が成立する
ので p2 → p1 が成立する。結局、1,092の正例と 1,872
の負例を得た。残りは文字化けを含むため除外した。

4 評価実験
提案手法が定義文から同義句対を高精度で獲得できる

こと（4.1節）と、定義文が同義句対獲得源として優れ
ていること（4.2節）を示す。人手評価の Fleiss’ Kappa
値は 0.68で、一致率が高いことを示している。
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用言句対獲得元の定義文対 用言句を入れ替えた（言い換えられた）定義文対
s1: 骨粗鬆症とは、骨の量が減り、骨がもろくなってしまう病気だ s′1: 骨粗鬆症とは、骨量が低下し、骨がもろくなってしまう病気だ
s2: 骨粗鬆症とは、骨量が低下し、骨が折れやすくなる病気だ s′2: 骨粗鬆症とは、骨の量が減り、骨が折れやすくなる病気だ

図 2: 用言句対の双方向含意関係のチェックの例

4.1 提案手法 vs. 既存手法
本節では、パラレルコーパスから同義句対を高精度

に獲得することで有名な [1]（以下、BM法）と [2]（以
下、SMT法）との比較を通して、提案手法が定義文か
ら同義句対を高精度に獲得できることを示す。

BM法は文対が共有する語を同義語対（正例）と見
なし、その文脈（N -gram）を両文から抽出して正例文
脈対を抽出する。一方、異なる 2つの語を負例と見な
し、同様に負例文脈対を抽出する。文脈対ごとに、全出
現回数のうち正例（負例）文脈対として用いられる回数
から正例（負例）文脈対としてのスコアを求め、スコア
上位K の文脈対を用いて同義句対の正例（負例）を獲
得する。獲得された正例（負例）により新たな正例（負
例）文脈対を得て、さらに正例（負例）を獲得する。上
記の処理を最大 T 回繰返す。出力される同義句対にス
コアは付与されない。我々は [1]に倣い、N を 1～3、K

を 10とした。T は論文中に無かったので、我々の予備
実験に基づき 3とした。

SMT法では、Moses を用いて定義文対から同義句
対のフレーズテーブルを構築する。パラメータはデフォ
ルトのままである。同義句対は、Mosesが出力する両方
向の句翻訳確率の積により順位づけられる。
教師無しの手法である BM、SMTの両手法と比較す

るため、提案手法の教師無し版も用意した。以後、教師
ありの提案手法を Sup、教師無しの方を Uns とする。
Sup と Uns の違いは、前者が分離平面からの距離で同
義句対を順位づけるのに対し、後者は素性値の合計に
よって順位づける点である。
全定義文対からランダムサンプリングした 10万対か

ら上記 4手法により同義句対（用言句対のみ）を獲得
した。同義句対のスコア上位 5,000から 200をランダム
サンプリングして著者以外の 3名で評価した。BM法は
同義句対を順位づけないため、出力全体からランダムサ
ンプリングした。評価は、3.2節の学習データ構築の時
と同様、同義句対 (p1, p2)を文脈に埋め込んで上で行っ
た。ただし、文脈として獲得元の定義文ではなく、p1を
含む文 s1、p2 を含む文 s2 をWebから取得して文脈と
した点が異なる。s1、s2のいずれか一方でもWebから
取得できない (p1, p2)は評価対象外とした。s1、s2はと
もに p1、p2 の獲得元の定義文とは異なる。2人以上が
両方向の含意が成立すると判定した場合に正解とした。
図 3(a)に各手法の適合率曲線を挙げる。このグラフか

ら、Supの適合率が他の手法を上回り、上位 1,000付近

表 2: 獲得した同義句対の数
定義文対 Web文対

Sup Uns BM SMT Sup Uns BM SMT

trivialあり 1,381,424 24,049 9,562 277,172 5,101 4,586

trivial無し 1,377,573 23,490 7,256 274,720 4,399 2,342

表 3: 提案手法 Sup で獲得した同義句対の例
順位 同義句対

70 企業の財政状況を表す ⇔ 企業の財政状態を示す
112 インフォメーションを得る ⇔ ニュースを得る
656 きまりのことです ⇔ ルールのことです

1,553 角質を取り除く ⇔ 角質をはがす
2,243 胎児の発育に必要だ ⇔ 胎児の発育成長に必要不可欠だ
2,855 視力を矯正する ⇔ 視力矯正を行う
2,931 チャラにしてもらう ⇔ 帳消しにしてもらう
3,667 ハードディスク上に蓄積される⇔ ハードディスクドライブに

保存される
4,870 有害物質を排泄する⇔ 有害毒素を排出する
5,501 １つのＣＰＵの内部に２つのプロセッサコアを搭載する⇔ １

つのパッケージに２つのプロセッサコアを集積する
10,675 外貨を売買する ⇔ 通貨を交換する

112,819 派遣先企業の社員になる⇔ 派遣先に直接雇用される

で約 94%を示すことがわかる。これが定義文 10万対か
ら得られた結果であることから、全定義文対 29,661,812
対（つまりWeb6億文書）から適合率約 94%で約 30万
の同義句対を獲得しうると推定できる。
さらに、読みが同じか、内容語が全て同じ同義句対

を trivialなものと見なし、それらを除外した結果を図
3(b)に挙げる。この場合も Sup の適合率が他を上回る
こと、上位 1,000付近まで適合率約 90% を保つことが
わかる。以上の結果は、提案手法が定義文対から同義句
対を高精度で獲得できることを示している。
表 2左に各手法の同義句対獲得数を挙げる。Sup と

Uns の獲得数が他より多いことがわかる。Sup が適合
率でも獲得数でも他を上回ることは注目に値する。
表 3 に Sup により獲得した同義句対の例を挙げる。

例にある通り、獲得した同義句対のほとんどは定義文に
特化したものではなく、広く再利用可能なものだった。

4.2 定義文対 vs. Web文対
単純な手法でWebから収集した意味的に類似してい

る文対（Web文対）と定義文対を比較することで、後
者が同義句対獲得源として優れていることを示す。Web
文対は次の手順で集めた。まず、Web6億文書からラン
ダムサンプリングした 180万文（サンプル文）の内容語
名詞によりWeb検索する。次に、検索結果のスニペッ
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図 3: 各手法の適合率曲線

ト群を文（スニペット文）に分解する。元のサンプル文
と最も類似するスニペット文をペアにする。類似度は共
有している内容語名詞の数で表す。この結果から 10万
対をランダムサンプリングしてWeb文対とした。

4.1節と同じ 4手法でWeb文対から同義句対を獲得し
た。 Sup、Uns で使用する素性は 3.2節で述べた 78素
性からWeb文対用に選択し直した。具体的には、Web
文対と同じ方法で集めた 2,741文対から学習データを作
り、それを用いて ablation testにより素性を選択した。
図 3(c)に各手法の適合率曲線を挙げる。4.1節と同様

trivial対を除いた場合も評価した。その結果を図 3(d)
に挙げる。表 2右に獲得数を挙げる。
提案手法の適合率が定義文対の場合と比べて低いこ

と、Web文対を対象とした場合どの手法も適合率 90%に
は至らないことがわかる。自動獲得結果をそのままQA
等のタスクに用いる場合、適合率 90%は欲しいと考え
るが、その基準を満たすのは Sup と定義文対の組合せ
のみである。また、どの手法の場合も、Web文対より
定義文対の方が獲得数が多い。以上の結果は、定義文対
が同義句対獲得源として優れていることを示している。

5 結論
我々はWeb上の定義文からの同義句対獲得法を提案

した。実験結果から、定義文は同義句対の宝庫である
こと、提案手法がそれらから高精度に同義句対を獲得
すること、提案手法によりWeb6億文書から適合率約

94%で約 30万の同義句対を獲得しうることが示された。
今後、定義文対 29,661,812対から獲得した同義句対を

ALAGINフォーラム (www.alagin.jp) から配信する。
また、同じ概念についての複数の定義文以外にも、同

じ UNIXコマンドの複数の解説文や、同じ料理につい
ての複数のレシピ文、同じ研究課題の関連研究について
の複数の記述など、同じ対象に対して同じ機能を果たす
複数の文を収集して、本手法を適用する予定である。
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