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1 はじめに
単語の意味は日々変化し，辞書で定義されていない新

しい意味や用法も生まれている．著者らは，辞書にない
語の意味を「新語義」と呼び，これをコーパスから自動
的に発見する研究に取り組んでいる [3, 9]．その手法の
概略は以下の通りである．まず，対象単語の用例をコー
パスから収集する．次に，用例集合をクラスタリングし，
同じ意味を持つ用例をまとめたクラスタを作成する．最
後に，用例クラスタと辞書の語義との類似度を計算し，
どの語義とも似ていないクラスタを新語義の用例とみな
して検出する．コーパスから新語義を発見することがで
きれば，辞書編纂作業のサポートや自然言語処理用辞書
の整備に貢献すると期待される．
本論文では，上記の処理のうち，用例クラスタリング

の新しい手法について述べる [5]．提案手法は，同じ意
味を持つ用例のクラスタを作成する際に，用例間の類似
度を複数の観点から計算することに特徴がある．

2 関連研究
用例のクラスタリングは，辞書を使わずに語義を自動

的に推定する語義推定 (Word Sense Induction)もしく
は語義識別 (Word Sense Descrimination)と呼ばれるタ
スクとみなせる．語義識別に関する研究の多くは，用例
を特徴ベクトルで表現し，ベクトル間の類似度を基に用
例をクラスタリングする．Schützeは，コーパスから単
語の共起行列を学習し，それを基に対象語と他の語との
二次共起 (間接共起)の情報を反映した特徴ベクトルを
作成し，Buckshotと呼ばれるアルゴリズムでクラスタ
リングを行う手法を提案している [8]．また，意味解析
に関する評価型ワークショップ SemEvalでは，過去 2回
にわたって英語を対象とした語義識別のタスクが実施さ
れ，用例クラスタリングに関するシステムが報告されて
いる [1, 4]．
これらの先行研究では，用例は 1 つの特徴ベクトル

で表現される．しかしながら，一般に，語の意味の類似
性は様々な観点から認められる．例えば，図 1 に示す
「サービス」の用例について考察してみよう．岩波国語
辞典によれば，「サービス」には 1©客に対するもてなし，

(a) 時まで、あとのぶんは サービス残業・・・というわけ
その差約７００時間が サービス残業。現在過労死が若

(b) ケーキとシャンパンを サービスされたんです。ＣＡか
とりました。飲み物を サービスしたり、一緒に写真撮

(c) ファイアーウォールの サービスを開始しようとしたと
う名前でＡｐａｃｈｅ サービスをインストールするに

図 1: 「サービス」の用例

2©奉仕，などの意味がある．図 1 (a)の「サービス」は，
直後の単語が「残業」であることから 2©の意味を持つと
考えられる．一方，図 1 (b)は「ケーキ」「シャンパン」
「飲み物」のような飲食物が周辺に出現していることか
ら 1©の意味を持つと考えられる．図 1 (c)の「サービス」
はコンピュータに関連するテキストに出現することから，
岩波国語辞典では定義されていない意味 (ネットワーク
上でサーバが提供する「サービス」)であるといえる．す
なわち，語の意味は，直前・直後の単語で識別できる場
合，文脈に出現する単語で識別できる場合，テキストの
トピックによって識別できる場合などがある．
このように，語の意味の類似性は様々な観点で測るこ

とができる．しかし，用例を 1種類の特徴ベクトルで表
現するだけでは，上記のような多様な観点を捉えること
は難しい．本研究では，用例を異なる観点から見た複数
の特徴ベクトルで表現し，用例クラスタリングの精度を
向上させることを目的とする．
著者らは，複数の特徴ベクトルに基づく用例のクラス

タリング手法について既に検討している [3]．まず，用
例を 4種類のベクトルで表現し，それぞれの特徴ベクト
ルでクラスタリングを 4回実施する．次に，得られたク
ラスタ集合の良さを，クラスタ内の要素が互いに似てい
るか，異なるクラスタは互いに似ていないかという観点
から評価し，最良のクラスタ集合を選択する．この方式
では，対象単語別にみれば，用例クラスタを作成する際
に最終的に使用される特徴ベクトルは 1種類である．し
かしながら，上記の考察のように，同じ単語でも語義に
よって異なる観点から類似性が認められることから，複
数の特徴ベクトルを同時に考慮して用例クラスタを作成
する方が望ましい．次節ではその一手法を提案する．
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3 提案手法
ここでは用例クラスタリングのタスクを以下のように

定義する．対象単語を w とする．w を含む用例の集合
W = {wi}が与えられたとき，同じ語義を持つ用例のク
ラスタに分割し，クラスタの集合 C = {Ck} を得る．
3.1 特徴ベクトル
用例wi を以下の 4種類の特徴ベクトルで表現する [3]．

隣接ベクトル wi の直前または直後に現われる単語で
wi を特徴付けるベクトル．具体的には，wi の前後 2語
の単語の出現形ならびに品詞をベクトルの素性とする．

文脈ベクトル wiの周辺に現われる単語でwiを特徴付
けるベクトル．また，wiの周辺に直接現われる単語 xだ
けではなく，xと同一のトピックを持つ単語もベクトル
の素性とすることにより，ベクトルの過疎性を緩和する．
単語のトピックは LDA(Latent Dirichlet Allocation)に
よってコーパスから自動的に推測する．

連想ベクトル 文脈ベクトルと同じく，wi の周辺に現
われる単語で wi を特徴付けるベクトル．ただし，ベク
トルの過疎性を緩和するために，事前にコーパスから作
成された単語の共起行列を用いる．単語の共起行列の列
を，ある単語が別の単語とどの程度共起しやすいかを表
わす共起ベクトルとみなし，wi の文脈に出現する単語
の共起ベクトルの和を文脈ベクトルと定義する．

トピックベクトル PLSI (Probabilistic Latent Seman-
tic Indexing)によって推定されるトピックによって wi

を特徴付けるベクトル．具体的には，wi を含む文書を
diとしたとき，P (zl|di) (zlは PLSIの隠れ変数 (トピッ
ク))を素性とするベクトルを作成する．

これらの特徴ベクトルは用例間の類似度を計算するた
めに用いるが，隣接ベクトルは図 1 (a) の例のように直
前・直後に出現する単語が似ているかという観点，文脈
ベクトルと連想ベクトルは図 1 (b) のように周辺文脈に
出現する単語が似ているかという観点，トピックベクト
ルは図 1 (c) のようにテキストのトピックが似ているか
という観点で語義の類似性を測っている．用例をクラス
タリングする際，これら 4 つの特徴ベクトルを併用す
ることで，様々な観点から語義の類似性を捉えることを
狙う．

3.2 クラスタリング
図 2 は本手法におけるクラスタリングアルゴリズム

の擬似コードである．本手法は凝集型クラスタリングを
拡張したアルゴリズムである．まず，初期のクラスタ集

合 Cを作成する (1行目)．次に，全てのクラスタの組に
ついてクラスタ間類似度 sim(Ci, Cj)を計算し，それが
最大となるCi, Cj を求める (3行目)．両者を併合したク
ラスタ Ck を作成し (4行目)，その重心ベクトルと後述
するクラスタラベル L(Ck)を更新した後 (5行目)，Cを
更新する (6行目)．この処理を停止条件を満たすまで繰
り返す (2行目)．

入力=用例集合W，出力=クラスタ集合 C
1 個々の用例を 1つのクラスタとみなして初期の

C を作成
2 while (停止条件) do
3 sim(Ci, Cj) が最大となる Ci,Cj を選択
4 Ci と Cj を併合したクラスタ Ck を作成
5 Ck の重心ベクトルと L(Ck)を更新
6 クラスタ集合 C を更新 (C から Ci,Cj を削

除し，Ck を追加)
7 done

図 2: クラスタリングアルゴリズムの概要

3.2.1 クラスタ間類似度

クラスタ間類似度は 3.1 項で述べた 4つの特徴ベクト
ルを用いて式 (1)のように計算する．

sim(Ci, Cj) = max
v∈{ 隣接, 連想, 文脈, トピック }

s(v, Ci, Cj) (1)

s(v, Ci, Cj) は特徴ベクトル v によって計算されるクラ
スタ間の類似度である．具体的には，用例を特徴ベクト
ル vで表現したときのクラスタの重心ベクトル1のコサ
イン類似度と定義する．式 (1)は，クラスタ間の類似度
を，隣接，文脈，連想，トピックベクトルで計算される
類似度の最大値と定義している．これは，4つの特徴ベ
クトルで考慮されている複数の観点のうち，どれか 1つ
についてでも類似度が十分高ければ，それらは同じ語義
を持つ可能性が高いという考えに基づく．
さらに，クラスタを作成する際には，同一の特徴ベク

トルによる類似度が高い用例をまとめるという制約を設
ける．例えば，図 2 の 4行目で最初に類似度が最大とな
るクラスタの組を併合して新しいクラスタを作成したと
き，式 (1)で 4つの特徴ベクトルのうち隣接ベクトルの
類似度が最大であった場合には，以後は隣接ベクトルの
類似度が十分高いときのみそのクラスタに新しい要素を
併合する．作成されたクラスタは隣接，文脈，連想，ト

1クラスタ内の要素の特徴ベクトルを平均したベクトル．
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ピックベクトルのいずれかによって計算される類似度が
高い要素をまとめたものとなる．これにより，クラスタ
がどのような観点で似ている用例がまとめられたかを容
易に解釈できる．
この制約はクラスタラベルL(Ck)を導入することで実

現する．L(Ck) はクラスタ Ckがどの特徴ベクトルの観
点から用例をまとめたかを示すラベルである．初期クラ
スタでの L(Ck) は「未定」とする．また，CiとCj が併
合されてCkが作成されたとき，式 (1)の s(v, Ci, Cj)が
最大となるベクトルの種類に応じて「隣接」「文脈」「連
想」「トピック」のいずれかをL(Ck)とする．さらに用
例間類似度 sim(Ci, Cj)を式 (2)のように再定義する．

sim(Ci, Cj) =⎧
⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎩

式 (1) if L(Ci)=L(Cj)=未定
s(L(Ci), Ci, Cj) if L(Ci)=L(Cj) or L(Cj)=未定
s(L(Cj), Ci, Cj) if L(Ci)=L(Cj) or L(Ci)=未定
0 otherwise

(2)
式 (2)の 3,4行目は，2つのクラスタのラベルが一致し
ているか，どちらか一方が「未定」のとき，「未定」でな
いクラスタラベルの特徴ベクトルの類似度をクラスタ間
類似度とすることを表わす．また，5行目は，Ci と Cj

のクラスタラベルが異なるときは類似度を 0とし，両者
を併合しないことを表わす．
3.2.2 ベクトル間類似度の正規化
予備実験により，4つの特徴ベクトルによって計算さ

れるクラスタ間類似度の値には大きな差があることがわ
かった．式 (1)で 4つの特徴ベクトルによるコサイン類
似度を単に比較するだけでは，ベクトル間類似度が平均
的に高い特徴ベクトルのみが常に選択される可能性があ
る．4つの特徴ベクトルによる類似度の値を公平に比較
するために，ベクトル間類似度を正規化する．
まず，特徴ベクトル vによるベクトル間類似度の標本

をXvとする．Xvは，用例集合W における全ての用例
の組に対する特徴ベクトル vのコサイン類似度の値の集
合とする．次に，正規化された類似度 sR を式 (3)のよ
うに定義する．

sR(v, Ci, Cj) =
s(v, Ci, Cj) − minv

maxv − minv
(3)

minv とmaxv は，それぞれ標本 Xv における類似度の
値の最小値，最大値である．sR は，Ci と Cj の類似度
の大きさをXv 上で相対的に評価している．

sR による正規化は，標本 Xv 内における類似度の分
布の偏りは考慮されていない．そこで，ベクトル間類似

度を正規化する別の方法として式 (4)を考える．

sSD(v, Ci, Cj) =
10( s(v, Ci, Cj) − μv )

σv
+ 50 (4)

μv と σv は，それぞれ標本Xv における平均と標準偏差
である．ただし，用例間の類似度が 0になる場合はXv

から除く．sSD は標本Xv における s(v, Ci, Cj)の偏差
値である．4 節の実験では，これら 2つの正規化の手法
について評価する．

3.2.3 停止条件

以下の 2つの条件を同時に満たすとき，クラスタリン
グを停止する (図 2 の 2行目)．

1. クラスタの数が Tn以下である．
2. 大きさが最大のクラスタの要素数の用例総数に対す
る割合が Ts (0 < Ts < 1)より大きい．

2.の条件はある程度の数の用例をまとめたクラスタが作
成されるまでクラスタリングを継続させるために設定し
た．4 節の実験では仮に Tn = 10，Ts = 0.2 とした．

4 実験
評価実験には SemEval-2日本語タスク [6]の訓練デー

タを利用した．同タスクの 40語の評価単語に対し，そ
れぞれ 40～50語の用例を訓練データから抽出し，用例
集合W を作成する．W をクラスタリングして得られた
クラスタ集合 Cを，用例に付与されている語義を正解ラ
ベルとして評価する．一般に，語義識別のタスクでは，
同じ語義を持つ用例をまとめてクラスタを作成すること
と，語義の数を推定する (語義と同じ数だけクラスタを
作成する)ことの 2つが要求される．しかし，本研究は，
作成された用例クラスタに対し，それが辞書に定義され
ている語義か否かを自動判定することで，コーパスから
新語義を発見することを想定している．そのため，必ず
しも語義の数を推定する必要はなく，同じ語義を持つ用
例をまとめたクラスタを作成することが要求される．上
記の理由から，今回の実験ではクラスタの評価基準とし
て Purity [2]と Homogeneity [7]を採用した．これらは
クラスタを構成する要素のラベルがどれだけ一致するか
を評価する指標である．

40語の評価単語に対するPurityとHomogeneityの平
均を表 1 に示す．表の 2,3行目は提案手法で，ベクトル
間類似度を正規化する方法として式 (3)と式 (4)を用い
た場合を表わす．4行目は 4つの特徴ベクトルを単独で
用いたクラスタリング結果から評価単語ごとに最良のも
のを自動選択する九岡らの手法 [3] を表わす．5～8行目
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表 1: 実験結果 (1)

Purity Homogeneity
提案手法 (sR) 0.771 0.357
提案手法 (sSD) 0.800 0.472
[九岡ら 2008] 0.751 0.294
隣接 0.811 0.487
文脈 0.750 0.282
連想 0.749 0.285
トピック 0.765 0.374
BL 0.745 0.327

は隣接，文脈，連想，トピックベクトルを単独で用いた
ときの結果である．最後の「BL」はベースラインを表
わし，凝集型クラスタリングアルゴリズムで併合する要
素の組をランダムに選択する手法である．
提案手法は九岡の手法よりもPurity，Homogeneityと

もに上回ることから，複数の特徴ベクトルを利用する手
法として適しているといえる．また，正規化の手法とし
ては sSDの方が sRよりも良かった．しかし，提案手法
は隣接ベクトルのみを使用する手法より少し劣る．こ
の要因を調べたところ，単独のベクトルを使用した場合
には，どの要素ともマージされずに 1 つの要素だけで
構成されるクラスタが多いことがわかった．このような
クラスタは明らかに有用ではない．しかし，Purity や
Homogeneity はクラスタ内に同じラベルを持つ要素が
どれだけまとめられるかを評価する指標なので，1要素
で構成されるクラスタが多いときには高く見積られる．

表 2: 実験結果 (2)

|C| |C≥2| AP

提案手法 (sR) 400 258 0.857
提案手法 (sSD) 396 347 0.828
隣接 400 211 0.819
文脈 400 99 0.758
連想 400 103 0.772
トピック 400 233 0.767

表 2は提案手法を別の観点で評価した結果である．|C|
は評価単語 40語の全てについて作成されたクラスタの
総数を，|C≥2|はそのうち 2つ以上の要素から構成され
ているクラスタの数を表わす．また，AP の定義は式 (5)
であり，要素数が 2以上のクラスタ Ciについて，Ci内
で頻度が最大となる語義が占める割合 (max prec(Ci))
の平均である．

AP =
1

|C≥2|
∑

Ci∈C≥2

max prec(Ci) (5)

提案手法は，単独のベクトルを用いる手法と比べて |C≥2|
が大きいことから，他のどの用例ともマージされない用
例の数が少ないという意味ではクラスタリングに成功し
ているといえる．また，提案手法のAP も単独のベクト
ルを用いる手法と比べて高い．すなわち，2個以上の要
素をまとめて作成されたクラスタについては，同じ語義
を持つ用例をまとめる傾向が強い．したがって，新語義
を発見するための用例クラスタリング手法として，複数
の特徴ベクトルを同時に考慮する提案手法は1種類の特
徴ベクトルのみを用いる手法よりも優れていると言える．
類似度の正規化の手法 sRと sSD を比較すると，AP は
sRの方が大きいが，|C≥2|は SSD の方が大きかった．

5 おわりに
本論文では，用例を複数の特徴ベクトルで表現するこ

とで異なる観点から語の意味の類似性を定量化し，用例
をクラスタリングする手法を示した．今後は，作成され
た用例クラスタを分析し，我々が狙いとしているように，
複数の観点から見た用例クラスタが作成されているのか
を調査したい．また，我々は用例クラスタが新語義か否
かを判定する手法についても研究を進めており，本研究
の成果と合わせて，コーパスから新語義を発見する手法
を確立したい．
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