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研究成果の概要（和文）：異なる言語の異なる概念体系を持つ辞書資源を意味の対応付けによりLinked Dataの
基盤上で連携させるための方法論について研究し，語彙概念間の意味的な対応付け，対応の意味関係分類を機械
学習により行う方法を提案した．実験を通して基本的な有効性を評価するとともに今後の課題を抽出した．な
お，研究の進捗に合わせて，文の意味的類似度の計算，単語・語義・概念に関する分散表現の意味タスクにおけ
る高度利用についてのサブテーマを設定した．これらの成果は，本研究課題の枠組みを超えた汎用性を有すると
考える．

研究成果の概要（英文）：We studied a methodology for linking lexical-semantic resources with 
different conceptual systems in different languages on the basis of Linked Data. The key element of 
the proposal is “linking by meaning”: the probabilistic correspondences of concept-defining words 
and the semantic similarity between gloss texts are utilized in a machine learning-based framework. 
Through empirical results, we confirmed that the fundamental applicability of the method, and mined 
future research issues. Moreover, in accordance with the progress of the research, we carried out 
researches on the computation of cross-lingual semantic sentential similarities and the utilization 
of distributed representation of word meanings.

研究分野：言語情報処理

キーワード： 情報資源の構築・管理　意味属性　意味的類似度　セマンティックWeb　リンクデータ　分散表現　機械
学習　概念の想起関係
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 

 本研究課題は 2013 年度に開始した．当時
は，セマンティック Web の理念をそのままに
実装することの困難さが認識され始め，
Linked Open Data の考え方が大きな注目を
浴び始めていた．また，多言語を扱う Web 上
の翻訳サービスが徐々に一般化 (注:ただし翻
訳品質は現在よりかなり劣っていた) してお
り，これを支える多言語の意味資源を Linked 

Data の基盤の上で連携させることが重要な
課題となった(引用文献①)．一方，自然言語処
理，言語資源管理の分野においては，機械学
習に基づく手法がすでに一般化していたが，
ニューラルネットワークを利用した深層学習
に基づく解析手法や，単語の意味を実数値の
ベクトルによる分散表現として構成する手法
が脚光を浴びつつあった． 

 

２．研究の目的 

 上記のような背景のもと，本研究課題は，
各国語における語彙が持つ意味の対応付けに
基づいて，多言語の辞書資源群を  Linked 

Data の基盤上で連携させる方法論を明らか
にすることを目的とした．この目的のために，
機械学習の手法に基づく異言語文間の意味的
類似度の計算，単語・語義・概念に対する分散
表現の高度利用，機械学習や Linked Data に
よる構造化において有用な言語的な属性情報
の体系を示すことに重点を置いた． 

 

３．研究の方法 

 意味の対応付けは，語彙概念がベースとな
る．以下の方針・方法により研究を実施した． 
(1) 異言語というだけでなく，概念構成が異
なる辞書資源を研究対象とするべきとの認識
にたち，Princeton WordNet (英語)と EDR 電
子化辞書(日本語)を利用した． 
(2) 辞書の見出し語だけでなく，自然言語文
で記述される意味記述が重要な手がかりにな
るため，文間の意味的類以度を適切に求める
ことを重要なサブテーマとして設定した． 
(3) 文間の意味的類以度の計算においては，
機械学習ベースの方法論を取り入れることと
し，さらに，Word2Vec に代表される単語の分
散表現を利用した． 
(4) 単語の分散表現を意味のレベル(語義，概
念)に拡張した意味表現の高度な利用法や，心
理的な意味属性の Linked Data 上での利用や
概念の想起関係の機械学習による推定を取り
扱った． 
 
４．研究成果 
 以下の 4 つのサブテーマに分けて，研究内
容・主要な結果を報告する． 
(1) 異言語の語彙概念の対応付け 
 異言語における語彙的意味資源(lexical 
semantic resources)をオープンかつ相互運
用性が確立した環境において連携させ，多言
語環境で利用することや多言語システム・サ
ービスに適用することには大きな意義がある．

この課題は，オントロジー工学におけるオン
トロジーアライメントやオントロジーマッチ
ングと深く関係している(引用文献②)．大規模
な意味的語彙資源を考えた場合，語彙資源全
体の間を整合的対応付けることには大きな困
難が伴う．そこで本研究課題では，語彙資源
を構成する基本単位である語彙概念(lexical 
concept)を機会主義的にアドホックに対応付
けているという現実的なアプローチを採った．
具体的には，日本語の意味資源(EDR)の概念に
対して，英語の意味的語彙資源(Princeton 
WordNet: PWN)の語彙概念 (PWN における
synset)に対応付けていく枠組(図1)を設定し，
要素技術の研究を進めた． 

図 1: 異言語の概念の対応付けの枠組み 
 
 この枠組みにおいては，指定された EDR の
日本語概念に対して，まず同義・類義と考え
られる PWN の synset 候補を求め，これらを対
応付けの良さによりランキングする．得られ
たランクリストの中には，同義・類義の関係
により対応する synset も含まれるが，その他
の様々な関係により関連している synset や，
全く無関係な synset も含まれる．そこで，次
段階のステップにおいては，無関係な synset
をフィルタリングし，残された synset と与え
られた EDR 概念との意味関係が何であるかの
分類を試みる． 
① 語彙概念の対応付けとランキング:(学会
発表:⑯)異なる語彙資源における語彙概念の
対応付けにおいて利用できる情報は，(a)概念
を規定する同義語集合，(b) 自然言語による
語彙概念の定義・説明文，(c) 上位-下位関係
などの意味関係により構成される語彙資源の
ネットワーク構造である．本研究においては，
これらの情報による手がかりを統合するが，
(a)に関しては，確率的な対応付けを行う．ま
た，(b)においては，定義・説明文を比較し類
似度を求める際に(c)のネットワーク構造を
利用し，候補の語彙概念の近傍に配置された
語彙概念の定義・説明文を利用する． 

(a)については，以下の pscore(s,t)により
同義語集合間の類似度を計算する．ここで，s
は指定された原言語の語彙概念，σ(s)は s の
同義語集合，t は候補となる目的言語の語彙
概念である．ω(xi,s,t)は s を構成する単語
xiと候補概念tとの対応の度合いを表す重み，
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τw(x) は s 中の単語 x に対する翻訳語であ
り，これを求めるためには対訳辞書を利用す
る．また，p(yi|t)は語彙タグ付きのコーパス，
p(yj|x)は対訳コーパスから最尤推定などに
よって求める． 

(b)，(c)については，以下の gscore(s,t)に
より s の定義・説明文と t に関連する概念集
合における定義・説明文群との類似度を計算
する．ここで，Rは考慮に入れる目的言語の語
彙資源における意味関係の集合であり，τ
T(x)は原言語のテキスト x を目的言語に翻訳
する関数である．TextSim(x,y)は 2 つのテキ
スト間の意味的類似度を計算する関数であり，
単語のオーバーラップにより求める． 

入力概念に対して対応する概念を求める際は，
上記のスコアを重みβにより以下のように統
合してランキングを行う． 

196 の日本語 EDR 概念を対象として行った
対応付け実験においては，得られたランキン
グに対して，同義・類語関係と認定できるも
の(Syn-level)，その他の何らかの意味関係が
認定できるもの(Rel-level)の 2 段階の評定
を行った．評価尺度は，S@1 (1 位に該当の概
念が選ばれる概念の割合)，MAP (該当概念の
平均順位)を用いた．図 2に結果を示す． 

図 2: 対応付けの実験結果 
 
この実験結果から以下のようなことが分かっ
たので，(1)②や(2)に述べるサブテーマを重

点的に推進した． 
・同義・類義関係を他の意味関係から区別す
ることは難しい．語彙資源の有効利用の観点
からは，その他の意味関係も適切に細分類し
て対応するラベル付をすることが望ましい． 
・概念の定義・説明文を利用することは有効
であり，その意味的類似度の計算を高度化す
ることが極めて重要である． 

なお，定義・説明文の類似度を求めるため
に機械翻訳を利用するが，複数の機械翻訳を
利用して冗長度を上げるが有用であった. 
② 語彙概念間の意味関係の分類:(学会発表:
⑦)対応付けの精度に関する結果からも分か
る通り，ランキングの中には，クエリとして
与えられた原言語の概念と無関係なものが含
まれる．そこで，これらを一つの「無意味な」
意味関係とみなし，他の意味関係と合わせた
多クラス分類問題として，候補として得られ
た目的語概念のフィルタリングと分類を教師
付き学習の枠組みで試みた．分類器としては
ランダムフォレストを用いた．利用した素性
は以下のとおりであり，ablation テストの結
果からは，対応付けスコア，および，分散表現
を用いた意味的類似度が有用であったことが
分かった． 

・候補のランキングにおいて計算され用いら
れたスコア (score, pscore, gsocre)． 

・意味クラスと品詞．それぞれの語彙資源が
有する意味体系中における上位の意味クラス，
および，品詞． 

・グラフ理論的特徴量: それぞれの意味ネッ
トワークにおける抽象度，接点としての重要
度など． 
・単語の分散表現を用いた場合の定義・説明
文の意味的類似度． 
・下記に示すアライメントを用いた場合の定
義・説明文の意味的類似度． 
 得られた主な結果は以下のとおりである． 
・フィルタリングの精度は F1 尺度で 0.80 前
後であり，ある程度の精度で無関係な候補概
念は排除できる． 
・意味関係の分類，4 種の意味関係を対象とす
る粗い分類体系においては，同義語関係:0.52，
類義語関係:0.400 という結果 (F1 尺度)が得
られたが，上位，下位関係については，それぞ
れ 0.27, 0.16 程度となり，これらを正しく分
類することは極めて困難であることが確認さ
れた． 
③ 動詞概念の対応付け:(学会発表:⑫) 動詞
概念においては，言語の違い，概念体系整理
の違いが大きく現れる．EDRと PWNに対して，
統計的な翻訳手法の応用により対応付けの可
能性と限界を明らかにした． 
(2) 異言語文間の意味的類似度(学会発表:⑧，
⑩，⑬，⑮) 
 異言語の辞書資源の語彙概念を意味に基づ
いて対応付けする際の重要な情報源として，
語義・概念の定義・説明文がある．この手がか
りを有効に利用するためには，異言語文間の
意味的類似を適切に予測・計算できることが



必要になる．そこで，図 3 に示すように，ま
ず機械翻訳により類似度を計算する基底言語
への変換し，次に単言語での意味的類似度を
計算する枠組みにより研究を進めた． 

図 3:異言語文間の意味的類似度推定 
 
① 各種の言語属性を機械学習による統合 
(図 2 の ML アプローチ): 以下に基づく言語
属性の組合せを回帰モデルにより学習した． 
 単語集合の重なり 
 単語 N グラムの重なり 
 LSA による単語意味ベクトル 
 上記に情報量により重み付けしたもの 
 固有表現の重なり 
 WordNe に基づく類似度 
その結果，ある程度良好な結果を得た． 
② 異言語間のアライメントの利用 (AL アプ
ローチ): Sultan らにより提案された手法
(引用文献③)により，類似度の対象となる文ペ
アにおける単語のアラインメント(文ペアに
おける単語の対応付け)を行い，対応付けられ
た単語の割合の調和平均をアライメントの良
さを表すアライメントスコア計算する．これ
を意味的類似度計算における属性として利用
する．Sultan らの手法は英語を対象としたも
のであるため，ほぼ等価な言語現象を扱う日
本語，中国語のアライメント処理を独自に実
装した．実験結果からは，本手法により，各種
の言語属性を利用する ML アプローチに匹敵
する精度が得られることが分かった． 
③ 両者の統合(ML+アプローチ)と機械翻訳精
度の影響の調査: ML，AL のアプローチを回帰
学習により統合した ML+アプローチが最も良
い結果を示した．また，この枠組においては
最終的な意味的類似度の適切さは利用する機
械翻訳の精度に依存するため，その影響を詳
細に調査した．その結果，概ね以下のことが
分かった． 
・単言語タスクの結果を比較すると，平均し
て 9 割程度の精度が得られ，これは妥当な範
囲であると考えられる． 
・予想通り，基底言語への翻訳回数は少ない
ほうが良い．多言語の翻訳サービスが比較的
高品質に利用できる現状では，この条件を達
することは比較的容易と考えられる． 
・言語対によって機械翻訳の質には差がある
が，類似度計算に与える影響は大きくない． 
(3) 単語・語義・概念の分散表現の意味タス
クへの適用 
 Word2Vec に代表される単語の分散表現は，
単語の意味をロバストに表現することができ
可用性が高い．しかしながら，単語が持つ複

数の意味(語義)が一つのベクトルとしてまと
めて表現されるという問題がある．単語の分
散表現を入力とし，辞書資源のネットワーク
構造を利用し，語義・概念に対しても分散表
現を割り当てる方法として AutoExtend (引用
文献④)と呼ばれる手法に注目し，これを以下
の意味タスクに適用する手法を検討し，良好
な結果を得た． 
① 単語間の意味的類以度・関連度:(学会発
表:①，⑨) 語義・概念の分散表現を用いて単
語間の類以度・関連度を表すため，単語を，そ
の単語が持つ語義，あるいは，その語義の属
する概念の集合とみなし，それらの集合を用
いて類以度・関連度を算出した．テストセッ
トに対して得られた意味的類以度・関連度と
人手により付与されたスコアとの相関により
評価を行った結果，単語間の意味的類以度に
ついては，概念の分散表現を用いた場合に語
義の分散表現や単語の分散表現を上回る結果
が得られた．一方で，単語間の意味的関連度
については，語義・概念双方ともに単語の分
散表現を上回る結果は確認できなかった．単
語の意味的類似性(同義性)は，単語の持つ特
定の語義(概念)の間に定義されるものである
のに対し，単語の意味的関連性は，単語の持
つ語義を包括的に扱う必要があることが分か
った．  
② 単語間の意味関係の分類:(学会発表:②，
④) 単語間の意味関係の分類タスクでは，与
えられた単語ペアに対してその間に存在する
意味関係を分類し，正解ラベルと比較するこ
とで評価を行った．実験においては，使用し
たテストセットにおいて設定されている 5 つ
の意味関係（hypernymy (上位-下位), co-
ordinate (上位概念が共通), meronymy (全
体-部分）,attribute (被形容-形容), event 
(主体-動作)) について分類を行った．その際，
例えば「単語ペア w1;w2 について，w2 が w1 
の上位語であるならば，w1 の上位概念（w1 の
上位語の概念）と w2 の概念が類似するはず
である」というように，「単語ペアに特定の意
味関係が成立する可能性は，その意味関係に
応じて各単語と関連付けられた語義・概念の
集合間の類似度によって表される」(図 4)と
仮定して計算した類以度，及び類以度計算に
使用したベクトルを素性とする教師付き学習
を行った． 

図 4:単語間の意味関係の分類 
 



その結果，単語の分散表現のみを素性として
教師付き学習を行う従来手法を大きく上回る
結果(F1尺度で0.70に対し0.81)が得られた．
また，素性としての語義・概念レベルの分散
表現の有用性を確認した．ところで，意味関
係の中で特に重要なものに上位-下位関係が
ある．この関係に特化した関係学習において
は，いわゆる関係の覚え込み (memorization) 
が問題となるが，これを避ける手法を提案し
た(学会発表:③)． 
 
(4) 心理的な意味資源の活用 
① 心理的意味属性のオントロジー化:(学会
発表:⑰) McRae らによる意味属性 (semantic 
feature norm) データ(引用文献⑤)は，基本
レベルの概念に対して，人間の心理的な認識
に基づく意味属性を提示している．これらに
は通常のオントロジーでカバーされるような
タクソノミー的なものの他に，視覚などの知
覚に基づくもの，人工物の機能などの世界知
識に関するものも含まれるため，辞書資源の
意味に基づく対応付けにおいて有用な属性と
して用いることができる可能性がある．しか
しながら，現状のデータは規格化・構造化が
十分でない．そこで，これらの意味属性の体
系化を試み，意味属性データを LOD の枠組み
で整理することを提案した． 
②概念間の想起関係の予測と利用:(学会発
表:⑤，⑥，⑪，⑭)また，語彙概念間の想起関
係も広い範囲の意味関係を含む有用な属性と
なりうると考え，機械学習の枠組みにより，
任意の語彙概念間の想起の方向性と強さを予
測する方法を考案し，従来研究を大きく上回
る精度を得た． 
 
(5) 今後の展望 
 本研究課題の実施内容に関しては，語彙概
念レベルにおける異言語間の対応付けに関し
て一定の成果を得たものの，そもそも異言語
間の意味を厳密に比較することには本質的な
困難さがあることも改めて明確となった．こ
の た め ， SKOS (Simple Knowledge 
Organization System) に代表される「ゆるや
かな」意味関係の体系を利用することが現実
的には有用であると考えられる． 

また，Linked Data 基盤の上での連携に関
し て は ， Lemon (Lexicon Model for 
Ontologies) に代表される，Linked Data に
基づく辞書・オントロジー資源の体系化の枠
組みとの有機的な統合が有望である．2016 年
度には，セマンティック Web・Linked Data に
関する代表的な国際会議の併設ワークショッ
プとして，本課題の代表者を含む国際的な研
究コミュニティによる KEKI (Knowledge 
Extraction and Knowledge Integration)ワー
クショップが採択された．このような，学際
的な取り組みがさらに重要と考えられる． 

一方，自然言語処理側の技術的な展望とし
ては，文間の意味的類似度の計算や意味関係
の分類に関しては，単語の分散表現の利用が

有用であることがはっきりしたことが挙げら
れ る ． 今 後 は ， 意 味 表 現 を 構 成 的
(compositional)に求める手法の確立が大き
な課題となる． 

本研究期間の最後の数ヶ月は，本研究課題
の内容も含め，深層学習時代における自然言
語処理，言語学の方向性について考察し，そ
の結果を総説論文(雑誌論文:①)として発表
した．ある程度の汎用性を担保しつつend-to-
end 型の学習方式の利点を活かすためには，
学習データの整備もさることながら，適切な
処理・機能単位を切り出し，これらの相互運
用性を確保することが重要である． 
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