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Abstract:

This paper proposes a method which constructs a hierarchy of words from given a set of documents

automatically and dynamically. The hierarchy of the words is constructed as a hypernym relation

that is defined by the document frequencies and co-occurrence probability of words. The hierarchy

is obtained not only to the whole set of documents, but also to any subset of documents. A typical

example of such documents is the search results of a keyword. The hierarchy obtained to this set

is the hierarchy of related words of the keywords.

Empirical evaluations are conducted for the word hierarchy derived from “Eijiro”, an English-

Japanese dictionary which contains 1,648,628 descriptions of words. The hierarchies are compared

with the proposed method, Niwa’s method and Shrinivasan’s method with respect to coverage and

granularity.

1 は じめに

電子化されたインターネット上の 文書の 量は 爆発的

に 増え続けて いる. 大量の 文書群から必要と するもの

だけを閲覧すること は 困難に な って いる. 必要と する

情報を効率よく検索する技術が必要と されて いる. 検

索結果が多すぎる時に は 絞り込みが必要で あり, 結果に

必要と する文書が含まれて いな ければ 異な る単語に よ

る検索が必要で ある. いずれの 場合もユーザの 必要と

する情報を逃さな いように 行わな ければ な らな い. 検

索拡張は 新しい検索クエリ候補を提示する方法で あり,

同義語, 類義語, 狭義語な ど の 元の クエリと 関係の ある

単語を提示すること で 次に 検索すべき方向を示す. 検

索拡張が様々な ユーザの 要求に 対応するために , 人間が

本を読むこと で 知識を蓄えるように , システムもまた専

門用語集やシソーラスを用いて 知識を強化すること が

必要で ある. しかし, 人手に よる辞書の 構築やメンテナ

ンスは コストがかかる. また, WWW 上で は 日々新し

い概念を表す単語が出現すること を考慮すると , 自動化

あるいは 効率化は 必須で ある.
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本稿で は ,与えられた文書集合からユーザの 検索クエ

リに 合わせて 動的に 特徴語と それらの 上位下位の 関係

を抽出し,グラフに よって 可視化する手法を提案する.

2 関連研究

Hearst[2] は 辞書からテンプレートを使って 上位語を

抽出する方法を示した. しかし, テンプレートや自然言

語処理の 技術を用いると , 特定の 言語に 依存すること に

な る. 例えば 英 語の テンプレートを使った方法は 日本

語の 文書に は 適用で きな い. 言語独立性をシステムに

持たせるために ,本研究で は 単語の 関係抽出に は 統計的

手法を用いる. 統計的手法を用いる単語階層構築法と

して 丹羽等の 研究 [4]や, Srinivasan の 研究 [6]がある.

2.1 丹羽等の 方法

丹羽等 [4] は 単語間の 上位下位関係を文書頻度と 条件

付確率を用いて 以下の ように 定義した. 文書集合D に

おいて 二つの 単語 uが単語 v の 上位で あること は 単語

u, vが以下の 二つの 条件を満たすこと で ある.



df(u, D) > df(v, D). (1)

P (u|v) = max{P (w|v)|w ∈ d, d ∈ D}. (2)

ここで , df(w, D) は ,文書集合D に おいて 単語wを含

む文書の 数, すな わち, df(w, D) = |{d ∈ D|w ∈ d}|を
表す. また, P (w v) は , 条件確率, すな わち, P (w|v) =

|{d ∈ D|w ∈ d, v ∈ d}|/|{d ∈ D|v ∈ d}| を表す.

(1) は , uが v よりも出現頻度の 観点で 一般的で ある

こと を表す. (2) は , 出現する条件付確率が最大に な る

u に ついて だけ, 上位に な ること を意味する. 単語を節,

上位下位関係を有向枝と する有向グラフと して 表すと ,

丹羽等の 方法で は 上位語が複数ある場合全て の 上位語

に 枝を引く.

2.2 Srinivasan の 方法

Srinivasan[6] は 自動的に シソーラスを構築する方法

を提案した. まず, 文書頻度を用いて 単語の 大域的な 階

層をつくり, 次に 異な る階層間で 上位下位関係の 計算を

行う.

まず, 全単語集合 W を重複の な い K個の 部分集合

に 分割する. 分割方法は 単語の 文書頻度を用いる. 全

単語集合で の 最大の 文書頻度 maxdf , 最小の 文書頻度

mindf を用いて 部分集合Wi の 文書頻度の 幅 dfi−dfi+1

を決定する.

maxdf = max{df(w, D)|w ∈ W} (3)

mindf = min{df(w, D)|w ∈ W} (4)

R = (maxdf − mindf )/K (5)

dfi = maxdf − R × i (6)

Wi = {w ∈ W |dfi+1 ≤ df(w, D) < dfi} (7)

W = ∪K
i=1Wi (8)

筆者等は まず, K = 10 と して , Srinivasan の 方法に

従い予備的実験を行った. Srinivasan の 方法を実際の

自然言語文書に 適用した場合, K = 10 で あるに もかか

わらず 2～3個の 部分集合に しか分割で きな かった. こ

の こと は 自然言語文書に おける文書頻度が冪分布に 従

うこと に 起因すると 考えられる. そこで , 本稿で は 頻度

に よる分割を, 線形で は な く対数尺度と した.

R = (log (maxdf ) − log (mindf ))/K (9)

dfi = emaxdf−R×i (10)

上位語抽出に は 次の 定義を用いる. 単語 u, v の 類似

度は 次の 式Cohesion で 計算する. ここで , df(u∗ v, D)

は D中の 文書で u, v の 両方を含む文書の 個数で ある.

Cohesion(u, v) =
df(u ∗ v, D)

√

df(u, D) × df(v, D)
(11)

u ∈ Wi, v ∈ Wi+1 が次の 条件を満たす時, u は v の

上位で あると する.

Cohesion(u, v) = max
w∈Wi+1

Cohesion(u, w) (12)

u は 隣接する下位階層の 要素で 類似度が最大に な る

要素 v の 上位語と な る. ただし,下位の 単語が隣接する

階層に な ければ ダミーを下位の 階層に 作り, ダミーと 上

位下位関係に ある単語を元の 単語と 上位下位関係に あ

る単語と して 扱う.

3 概念グラフ

単語を節と して 上位下位の 関係を枝と する有向グラ

フと して 表現すること で , 単語の 階層構造を直感的に 把

握すること がで きる. 前節に おける丹羽や Srinivasan

らの 手法に よる階層構造も可視化しシソーラスや検索

キーワードの 推薦に 利用すること がで きる. 本稿で は ,

筆者等が [5] で 導入した概念グラフに よる階層構造と ,

丹羽や Srinivasan に よる階層構造の 比較を行な う.

例えば , サンテミリオンと は 白ワインの 銘柄の 1つ

で ある. 白ワインは ワインで ある. これら 3つの 階層

構造は ’ワイン’-’白ワイン’-’サンテミリオン’ と な り左

から順に より一般的な 単語で ある (図 1).

図 1: ワイン–白ワイン–サンテミリオン

上位下位の 関係に は 2つの 観点が必要と 考える. 1つ

は サンテミリオンの 上位がワインと 白ワインで あると

いうこと で ある. もう 1つは サンテミリオンの 隣接す

る上位は ワインで は な く白ワインで あると いうこと で

ある. 本稿で は 上位下位の 関係と 隣接する上位の 関係

二つの 観点で 捉える. 可視化する際に は 図 1 の ように

隣接する上位に の み枝を引く.

3.1 特徴語

同じ単語で も, それが使われる環境に よって 意味がか

わり,2つの 単語の 間の 上位下位関係は 異な る. そこで

本研究で は 全て の 単語の 階層構造を扱わず一部の 単語

の 階層構造を構築する. 一部と は 特定の 文書群の 特徴

を表す単語で ある. ユーザの 必要と する分野に 特徴的



な 単語の 関係を提示すること が有用で ある. 本研究で

は ユーザの 必要と する分野をユーザの 入力キーワード

qを含む文書集合と する. これに よりユーザの 入力に あ

わせた動的な 特徴語抽出が可能と な る. 以下で は , 単語

wを含む文書集合をD(w) と 表記する.

単語 wが

q をユーザの 入力キーワード, D(q) を q を含む文

書集合と すると き, w が D(q) の 特徴語で あると は ,

df(w, D(q))/df(w, U) > 0.5 と いう条件を満たすこと

と する. ここで , df(w, D(q)) は 語 w の D(q) で の 文書

頻度, df(w, U) は w の 全体集合U で の 文書頻度で ある.

すな わち, 単語wが出現する過半数が文書集合D(q) に

含まれて いると き, w は D(q) の 特徴語で ある.

3.2 上位下位関係

本節で は 単語間の 上位下位関係の 抽出法を説明する.

単語 uが v の 上位で あること を, より一般的な 単語

で あること (式 13) と v から見た u の 関連が強いこと

(式 14) で 定義する.

df(u) > df(v) (13)

P (u|v) > 0.5 (14)

ただし, 本稿で は 単語間の 関係は 前節の 特徴語抽出

と 同様に ,特定の 分野,文書集合に 着目して 行う. その

ため,式 (13), (14) は ユーザの 入力キーワード q を含む

文書集合 D(q) で の 文書頻度を用いて 次の 様に 書き換

える.

df(u, D(q)) > df(v, D(q)) (15)

P (u|v) = df(u ∗ v, D(q))/df(v, D(q)) > 0.5 (16)

v よりも uがD(q) で より多く出現し, vが出現する

過半数で uも出現して いると き, u は v の 上位で ある.

また,uを v の 上位語と 呼ぶ.

式 (15), (16) を満たす全て の 特徴語の ペアを上位下

位関係に ある単語の ペアと して 抽出する.

3.3 隣接上位関係

前節の 上位下位関係の 定義に より抽出された単語 w

の 上位語から隣接する上位語を抽出する. これに より,

単語の 上位下位の 階層構造を構築する.

隣接上位関係の 定式化の ために 単語 v の 上位語集合

UP (v) と 隣接上位語集合DUP (v)を定義する.

UP (v) = {u ∈ D(q)|u は v の 上位語 } (17)

DUP (v) = {u|∀w ∈ UP (v), u /∈ UP (w)} (18)

v の 上位語 uが u以外の 上位語の 上位で は な いと き

u ∈ DUP (v) で あり, u は v の 隣接上位で ある. また,

uを v の 隣接上位語と 呼ぶ.

全て の 特徴語間の 隣接上位関係に ついて 下位の 単語

から上位の 単語に 向いた枝を引き有向グラフと して 可

視化する.

4 英 和辞典からの 単語階層構築

4.1 実験データ

本節で は , 英 和辞典の 英 辞郎1を文書集合と して 利用

した. 英 辞郎は 1,648,628件の 項目からな り, 1項目は

単語や熟語と その 説明文から成る. 1項目を 1 文書と

して 日本語と 英 語の 混じったコーパスから単語の 階層

構造を構築するシステムを実装した. 検索エンジンに

は 国立情報学研究所の 高野等に よる汎用連想検索エン

ジン GETA2を利用した.

表 1: 英 辞郎の データ

項目数 (文書数) 1,648,628

単語異な り数 986,410

単語数 8,644,997

全データサイズ (バイト) 112,624,437

1文書あたりの データサイズ (バイト) 68.3

1項目の 平均の 単語数は 68.3バイトで あり, 日本語

で 34文字と 短い文書からで も単語の 関係を抽出で きる

こと で ある.

4.2 ワインの グラフ

本節で は , 具体的な 概念グラフを用いて , 新しい知識

や検索キーワード発見が可能かと いう観点で 定性的評

価を行う.

検索キーワードと して wine と いう単語を選択した.

wine と いう単語を英 辞郎で 引くと 以下の ような 説明が

ある.

�wine

[名 ] ワイン,果実酒 (かじつしゅ),ブドウ酒 �語源は ラ
テン語「 vinum」 .BC4000-3000 の エジプトが最

初に 作った. BC1000頃の ギリシャで は 水割りで

飲んだ.ストレートで 飲んだの は 野蛮人と された.

1http://www.alc.co.jp/
2http://geta.nii.ac.jp/



• My father likes wine. 父は ワインが好きだ.

• A glass of wine a day is good for your

health. 一日一杯の ワインは 健康に 良い.

[自動 ] ワインを飲む

[他動 ] ∼をブドウ酒で もて な す
システムに wine と いう単語を入力すると 表 2 の よう

な 単語が wine を含む文書の 特徴語と して 抽出される.

次に 特徴語間の 上位下位関係を抽出しグラフを出力す

る. 図 2 は wine と いう単語を含む文書群の 特徴語の 概

念グラフの 一部で ある.

単語 文書頻度

wine 391

白ワイン 233

醸造 148

シャトー 134

名産 68

名産地 68

ボルドー 48

ブルゴーニュ 40

ドイツ産白ワイン 19

ローヌ 18

ピノ 17

riesling 17

ドイツ高級ワイン法定地域 14

ロワール 12

表 2: 「 wine」 の 特徴語

図 2: ワインに ついて の 単語階層構造

白ワインの 下位の 単語に 産地や銘柄な ど の 名前が出

現して いる. ユーザがワインに 興味を持って いるがワ

インと いうクエリしか思い浮かば ずよい検索結果を得

られな かった場合, この グラフを見ること で ワインの 代

わりと して , “ワイン シャルドネ”,”白ワイン モンラッ

シュ”, “キュヴェ” な ど の 新しいクエリを見つけること

がで きる.

5 抽出された隣接上位下位関係の 評

価

5.1 house の 関連語に ついて の 定性的評価

次節で , 定量的な 比較を行う前に , 提案手法と 関連研

究が抽出する上位下位関係を比較する. 図 3 は house

と いう単語に ついて の 単語の 階層構造で ある. 上位下

位の 関係を表す枝に ビット列で ラベル付けを行った. 各

ビットは ど の 手法で 上位下位関係が抽出されたかを 0,1

で 表す. 右から 1番目は 提案手法, 2番目は 丹羽等の 方

法, 3番目は Srinivasan の 方法に よって 上位下位関係が

抽出されたこと を表して いる.

例えば , “house-貴族院 (House of Lords)” の 関係は

提案手法と 丹羽等の 方法で 抽出されたが, Srinivasan の

方法で は 抽出されな かった.

全部で 8種類の ラベルが付けられ, それぞれの 数は

表 3 の ように な った. 表から丹羽等の 方法は もっと も

多くの 関係を抽出して いる.

“上訴委員会-上訴院判事” の 関係は 丹羽等の 方法で の

み抽出されて いるが, 提案手法中の “上訴委員会-常任

判事” と ”常任判事-上訴院判事” の 2つの 関係から自

明で は な い “上訴委員会-上訴院判事” の 関係を理解す

ること がで きる. つまり, 丹羽等の 方法で 抽出される関

係は , 提案手法で 抽出される関係の 推移的閉包と して 表

現で きて いる. 言い替えると , 提案手法は より細かい階

層を抽出して いると いえる.

表 3: ３手法ごと の 隣接上位下位関係の 比較
ビット列 Shrinivasan 丹羽 提案手法 枝数

001
√

1

010
√

11

011
√ √

4

100
√

0

101
√ √

4

110
√ √

4

111
√ √ √

0

総数 8 19 9 24

5.2 定量的評価

本節で は 提案手法と 丹羽や Srinivasan の 方法と の 比

較を行う. 評価指標は 単語階層構造の 単語の 再現性, 上

位下位関係の 粒度の 2つを用いた.



図 3: 上位下位関係の 比較

相互被覆率に よる分類能力の 評価

単語階層構造がど れだけ似て いるかを単語の 集合と

して ど れだけ共通な もの があるかと いう観点で 比較す

る方法が知られて いる [1, 3]. 単語の 階層中の 各単語よ

り下位の 単語集合を考え,単語の 集合の 集合を作る. 二

つの 階層構造G1,G2からで きる二つの 「 単語の 集合の

集合」 S1,S2 がど れだけ共通な 要素を持つかで ど ちら

が階層構造と して 表現能力あるいは , 分類能力が高いか

を比べる.

W を単語の 集合,Gを概念グラフ,w ∈ W を単語と す

る. この と き,G に おける w の 下位語全体を LOW (w)

で 表わすと , O(G) = {LOW (w)|w ∈ W} と して G に

対するオントロジーは 定式化で きる。多数決原理と 丹

羽らの 方式の 比較を行な うため 100通りの 単語ごと に

得られる 2 通りの グラフ G1, G2 を構成し, O(G1) と

O(G2)を比較する. ただし, G1, G2 を概念グラフと す

ると き,その オントロジーを定める単語集合W は 3.1

節で 抽出された特徴語集合と する.

一般に ふたつの シソーラスやオントロジーの 比較に

おいて ,使用される単語集合が共通で は な い場合を想定

して 実験がおこな われる.しかし,本研究で は 異な る手

法で も,同じ特徴語集合を関連語候補と して 使用して い

るため, 共通の 特徴語に よる下位語集合の 共通部分を調

べるだけで よい.

具体的に は ,S1 = O(G1), S2 = O(G2) と して x座標

に
|S1∩S2|

|S2|
,y座標に |S1∩S2|

|S1|
をプロットすること で , G1

がG2 の 単語分類能力をど れだけ再現して いるか,また

逆に G2 が G1 の 単語分類能力をど れだけ再現して い

るかを評価する.

G1を提案手法に よるグラフ,G2を丹羽等の 方法に よ

るグラフと して , ( |S1∩S2|
|S2|

, |S1∩S2|
|S1|

) をプロットしたもの

が図 4 で ある. 全体が y = x の 直線よりも下に 現れて

いること がわかる. |S1∩S2|
|S2|

, |S1∩S1|
|S1|

それぞれの 平均が

(0.60,0.48) で ある. これは ,提案手法は 丹羽等の 方法の

単語分類能力の 6 割を再現し, 丹羽等の 方法は 提案手

図 4: 提案手法と 丹羽等の 方法の 相互被覆率

法の 単語分類能力の 約 5割を再現して いること を示し

て いる.

この こと から,提案手法と 丹羽等の 方法の 単語分類能

力は 半分ほど 類似し, 再現性は 提案手法の ほうが若干優

れて いること が解る.

G1 を提案手法に よるグラフ,G2 を Srinivasan の 方

法に よるグラフと して , ( |S1∩S2|
|S2|

, |S1∩S2|
|S1|

) をプロットし

たもの が図 5 で ある. y = x付近に 分布して いるもの

と , それよりも下方に 分布して いるもの に 分けること

がで きるだろうか. |S1∩S2|
|S2|

, |S1∩S2|
|S1|

それぞれの 平均が

(0.35,0.30) で ある. これは , 提案手法と 「 Srinivasan の

方法」 は お互いの 単語分類能力を 3割ほど 再現して い

ること を示して いる.

提案手法と Srinivasan の 方法ど ちらがより優れて い

るかは 単語の 分類と いう観点からは 判断で きな い.

5.3 粒度

単語の 階層構造に おける上位下位の 関係がど れだけ

正確で あるかを人手で 評価すること は 困難で ある. そ

こで , もっと もらしさの 指標と して 粒度と いう評価値を



図 5: 提案手法と Srinivasan の 方法の 相互被覆率

考える.

隣接上位下位の 単語 (u, v) に 対する枝の 粒度を df(v)/df(u)

で 定義する. 各単語に ついて 全て の 隣接する単語間の

粒度を測定し, その 平均を単語数の 頻度順位を横軸と し

て プロットした. 具体的な 100個の 単語に ついて この

値をプロットしたの が図 6 で ある.
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図 6: 粒度

この 曲線が x軸に 平行な 直線に 近いほど 各階層の 頻

度の 比が均等で あり, y 座標が大きいほど 各階層の 頻

度の 差が小さい. すな わち, x軸に 平行な 直線に 近く y

が大きいほど 上位下位関係が細やかな 階層化と いえる.

図 6から,提案手法は 他の 2手法よりも平坦で あり,隣

接階層間の ギャップが最も小さい. 丹羽や Shrinivasan

の 方法で は , 隣接単語の 選択基準と して 単語の 類似度を

用いて いる. 一方, 提案手法で は , 順序に ついて の 隣接

単語と して いるの で , 結果と して 最も細かい階層がで き

たと 考えられる.

6 まと めと 今後の 課題

本稿で は , 具体的な 文書群から, ユーザの 入力に あわ

せて 特徴語と それらの 上位下位関係を抽出しグラフに

よって 可視化するシステムを提案した.

ランダムに 選んだ,100種類の 単語に ついて , 提案手

法と 既存の 手法と の 比較を行な った. 提案手法と 既存

の 手法と 比較した場合,グラフの 表現する単語間上位下

位関連が概念を再現で きて いるの かと いう観点で は 丹

羽等の 方法よりも若干優れて いるが,Srinivasan の 方法

と 比較した場合は ど ちらが優れて いるかは 判断で きな

かった.

また, 階層の きめ細かさを, 隣接する単語の 頻度の 比

と して 定式化し比較した結果, 提案手法が最も高い評価

と な った.

コーパス作成の 単語切り出し作業に おいて ,漢字と カ

タカナ以外を不要語と して 除去したが,ひらがな ,記号,

数字な ど を含む意味の ある単語は 存在する. また茶筅

を使用して いるため,日本語, 英 語以外の 言語に は 本シ

ステムをその まま使用すること は で きな い. そこで , N-

グラムの 頻度に 対する統計的方法を用い単語切り出し

を行な うこと で ,漢字と カタカナ以外の 特徴語を抽出す

ること や言語独立性の 向上が可能に な ると 考えられる.

また, 人手に よって 評価されたデータを用いた適合率や

再現率に よる評価が必要で ある. 本稿で は 扱わな かった

が, 検索キーワード拡張への 応用が今後の 課題で ある.
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