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� はじめに

��� 上において，テキストは情報を表す標準的な手段
として用いられる．我々が���上のテキストから必要な
情報を検索する場合の問題点として，テキスト中の表記の
揺れや類義語などの存在が挙げられる．この問題の一般的
な解決支援には，シソーラスが利用される．しかしながら，
シソーラスの構築には人手を要するため，汎用性の高いシ
ソーラスの構築には非常にコストがかかるといった問題が
ある．さらに，既存のシソーラスには，日々生成される新
しい語や，専門性の高い語などは，殆ど記載されていない
という問題もある．したがって，様々な分野や利用目的に
対応したシソーラスの自動構築が必要となっている．
ここで，シソーラス自動構築を目的として類義語抽出を

行う際の対象コーパスとして，文書ではなく表形式のデー
タを利用することを考える．表形式のデータ �以下，表デー
タ� は，情報を分かりやすく表現するために様々な状況で
利用されており，多くの言語情報を含んでいる．���上に
存在する表データの具体例として，パソコンやデジタルカ
メラといった製品のスペック情報を記述した表データが存
在する．パソコンのスペック情報を記述した表データの例
を図 �に示す．本研究では，主にこのような属性と属性値
によって構造化された表データを対象に議論する．
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 インテル® Pentium®4 1.3GHz

 512KB

メインメモリ  256MB(DDR　SDRAM)
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HDD  40GB(4200rpm／9.5mm)
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 幅314×奥行き260×高さ34(mm)

 2.9 kg
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図 �� パソコンのスペック情報を記述した表データ

表データにおける属性は，属性値に記述されたオブジェ
クトや数値表現を知るための重要な情報を明記している．
例えば，図 �のような表データにおいて我々は，プロセッ
サ，��� などの属性に対応する属性値からパソコンのス
ペックの良し悪しを判別している．しかしながら，表デー
タの属性についても，表現の多様性が存在する．例えば，	
プロセッサ
と 	��

，	���
と 	ハードディスク
な
どは同じ意味を表す属性であり，他の属性に関しても同様
に表現の多様性が存在する．このような属性表現の多様性
を解消することは，その分野のテキスト情報や表データを
機械的に利用する際に重要な問題となる．本研究では，こ
のような表データ中で属性を表す語を対象語として，表現
の多様性を解決するために類義語抽出を行う．
本研究は，属性と属性値によって構造化された表データ

を対象とする．この属性と属性値間の対応関係を利用し，類
義語を自動抽出する手法を提案する．

� 索引語・対象語行列

表データ中の属性を表す語を類義語抽出処理の対象語と
して扱うために，まず，対象語をベクトルで表現する．
属性との明確な対応関係を持つ属性値は，属性表現を特

徴付ける語から成り立つと考えられる．そこで，対象語に
対応する属性値から，対象語を特徴付けると考えられる索
引語を抽出する．具体的には，属性値の文字列に対して「茶
筌」� を用いて形態素解析を行い，以下の品詞を抽出する．

� 名詞 �代名詞，数字を除く�

� 未知語

� 接頭詞

� 記号 �アルファベット�

数値表現については，特徴的なパターンを持ち得る離散的
な数値と，特徴的なパターンを持たない連続値が混在し，そ
の判別が困難であるためストップワードとした．
索引語を要素として対象語をベクトルで表現するとき，

各対象語に共起する索引語の頻度情報に統計的な重みを加
え，その数値をベクトルの要素とする．ここでの重み付け
は，局所的重み ��� を対象語 �� に対する索引語 ��の重み，
大域的重み �� を表データ全体における索引語 �� の重みと
すると，それぞれ以下のように表す．

��� � ����� � ���� ���

�� �
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ここで，��� は対象語 �� に共起する索引語 �� の頻度，��

は全表データ集合における索引語 �� の頻度，�� は索引語
�� と共起する対象語数を表す．これにより，対象語 �� を
表す対象語ベクトルにおける索引語 �� を表した，索引語・
対象語行列� の要素 ��� は以下のようになる．

��� � ��� ��� ���

これらの処理で作成した索引語・対象語行列において，対
象語を特徴付ける索引語間の意味的な関連付けを図るため
に，潜在的意味解析を利用する．

潜在的意味解析
潜在的意味解析は，高次元の空間にあるベクトルを低
次元の空間へと射影することにより，ベクトルの次元を
圧縮する技術である ���．高次元空間では別々に扱われ
ていた索引語が，低次元空間では相互に関連を持ったも
のとして扱われる可能性もあるため，索引語を意味や
概念に基づいて関連付けることが可能となる．
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� クラスタリング

これまでに述べた処理によって得られた対象語ベクトル
について，意味的に類似する対象語同士をいくつかのクラ
スタに自動分類する．基本的なクラスタリング手法として
は，球面 � 平均アルゴリズム ���を利用する．
球面 � 平均アルゴリズムは，ユークリッド空間内にお

ける概念ベクトルと対象語ベクトル間の内積を類似度とし
て，多次元空間の単位球を分割することによりクラスタリ
ングを行うものである．� 次元ベクトル空間における単
位球面上に �個の対象語ベクトル ��	��	 


	�� が与えら
れたと仮定する．この時，��	 ��	 


	 �� は対象語ベクトル
を �個のクラスタに分割した際の各クラスタとする．ここ
で，各クラスタは意味的に類似する対象語同士で構成され
た類義語グループとも考えられる．このとき，あるクラス
タ �� �� � � � ��の概念ベクトル �� は，�� の重心ベク
トルのノルムを正規化したものである．
本アルゴリズムでは，クラスタ �� の結合密度を以下の

式で評価する．
�
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また，クラスタリングによって与えられるクラスタを評価
する指標として，全クラスタの結合密度の総和を目的関数
とし，以下に示す目的関数が局所的に最大となるまでクラ
スタリングを繰り返す．
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��� クラスタリングの拡張
球面 �平均アルゴリズムは，分割最適化クラスタリング

手法において代表的な手法である �������法のバリエー
ジョンの �つである．これら分割最適化手法は，高速なク
ラスタリング手法として知られているが，初期分割の基準
となる初期種子点を定めずに初期分割をランダムに行うと，
同じクラスタ数においても結果に揺れが生じてしまうとい
う問題がある．また，クラスタ数を予め与えなければなら
ないといった問題もある．最適なクラスタ数を定めること
ができれば，これらの手法を用いることで良好な結果を得
ることができるが，対象となるデータを変更する度に最適
なクラスタ数を人手で定めるのは未知データへの適用が困
難であるといえる．したがって，初期種子点を求めること
や，最適と考えられるクラスタ数を推定することが効率的
な類義語抽出を行う上で重要となる．本研究では，表デー
タ中の属性を表す語について表現の多様性を解決すること
を目的としているため，表データの性質を基に，初期種子
点問題やクラスタ数問題の解決を試みる．

����� 初期種子点
対象となる表データは属性数が一定ではないことが多く，

予め最適なクラスタ数を定めることは困難であるが，それ
ぞれの表データにおける属性数に着目すると，クラスタ数
は属性数が最小の表データから得られた対象語の数以上に
なると考えられる．つまり，最小属性数の表データから得
られた対象語数は，考えられる最小のクラスタ数といえる．
そこで，対象となる表データ中で属性数が最小となる表デー

タから得られた対象語ベクトルを初期種子点としてクラス
タリングを開始する．

����� クラスタ分割処理
最小属性数の表データから得られた対象語ベクトルを初

期種子点とすることで，考えられる最小のクラスタ数でク
ラスタリングを行うことになる．ここで，考えられる類義
語グループ数に対して，与えるクラスタ数が小さい場合，�
つのクラスタに複数の類義語グループが存在したり，類義
語グループ中に不要な対象語が分類されると考えられる．
このとき�このようなクラスタに属する対象語ベクトルのば
らつきは大きくなるため，クラスタの分割処理を行う必要
がある．このクラスタ分割処理について詳しく述べる．こ
こで，各クラスタに属する対象語ベクトルのばらつきを評
価する指標として，各クラスタにおける偏差平方和を利用
する．本研究では，これをクラスタ内平方和と呼ぶ．ある
クラスタ �� の重心ベクトルを�� とするとき，クラスタ
内平方和 

���を以下の式で定義する．
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���は，クラスタ �� に属する対象語ベクトルのばらつ
きが大きい程に大きな値をとる．ここで，全クラスタ中で
クラスタ内平方和が最大となるクラスタ ��を仮定し，クラ
スタ �� 空間の分割処理について述べる．全クラスタ中でク
ラスタ内平方和が最大であったクラスタ ��は，クラスタ中
に複数の類義語グループが存在していると考えられる．そ
こで，クラスタ �� に属する対象語ベクトル中で，最遠距
離にある �つの対象語ベクトルを初期種子点としてクラス
タリングを行うことによってクラスタ �� 空間を �分割す
る．�� を �分割した結果を利用して再びクラスタリングを
行うことにより，全体のクラスタ数は �つ増加したことに
なる．この処理を繰り返すことで，逐次的にクラスタ数を
増加させていく．具体的なアルゴリズムを以下に示す．

�
 最小属性数の表データから得られた対象語ベクトル �� 個
を初期種子点とし，� � �� でクラスタリングを行なう．

��
 クラスタ内平方和が最大となるクラスタ 
� を求め，
�
に属する対象語ベクトルの中で最遠距離にある �つの対
象語ベクトル ���，��� を求める．

���
 ��� と ��� を初期種子点として，クラスタ 
� に属する対
象語ベクトルに対してクラスタリングを行なう．

��
 ��のクラスタリング結果における概念ベクトル集合から
クラスタ 
� の概念ベクトル �� を削除し，���のクラスタ
リング結果の �つの概念ベクトル ��� と ��� を追加する．

�
 ��で得た概念ベクトル集合を初期種子点とし，� � ���
で再度クラスタリングを行い，��へ戻る．�以降，�が十
分に大きくなるまで，��～�を繰り返し行う．�

����� クラスタ数の推定
近年，類義語抽出を目的とした単語クラスタリング手法

の提案が多く行なわれており，そのようなクラスタリング
手法において分割最適化手法が利用されることも多い ���
���．しかしながら，これらのクラスタリング手法において
重要な問題となるクラスタ数の最適性についてはあまり議
論されていない．クラスタ数は，対象語群に対して意味的
な類似性を持つクラスタがいくつ生成されるべきかを示す
重要な値となる．特に，本研究は日々増え続ける���上



の情報を対象としているため，未知データに対してクラス
タリングを行なうことを想定し，最適なクラスタ数を動的
に推定することが重要である．
本研究では，逐次的にクラスタ数を増加させながらクラ

スタリングを繰り返し行い，各クラスタ数におけるクラス
タリング結果を統計的に評価することにより，最適と考え
られるクラスタ数の推定を行う．まず，クラスタ数 �にお
けるクラスタリング結果を評価する指標として，総平方和
� ���を以下のように定義する．
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��� ���

� ���は，式 ���で定義したクラスタ内平方和を �個の
クラスタについて総和したものである．各クラスタのばら
つきが小さい程に，� ���も小さくなるため，クラスタ数
�におけるクラスタリング結果全体を評価する指標となる．
しかし，�つの対象語ベクトルが単独でクラスタを構成す
る場合には，そのクラスタのクラスタ内平方和が �となり，
総平方和も減少する傾向がある．このような傾向はクラス
タ数が大きくなる程に起こりやすい．そこで，クラスタ数
を �� �から �へ，さらには �から ���へと変化させた
場合のクラスタリング結果における総平方和の変化率を計
ることで最適と思われるクラスタ数の推定を行う．
クラスタ数の推定には，�������� !と "�!の提案した

統計量 �以下，�"統計量と呼ぶ�を用いる �#�．クラスタ
数 �における�"統計量�����は，対象となるベクトル
空間の次元を�とすると，式 �$�で定義される．
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�����は，クラスタ数 �を変化させたクラスタリング結
果における総平方和の変化率を，ベクトル空間の次元に適
応させて評価する指標となっている．
�"統計量は本来，�����が最大となる � を最適なク

ラスタ数とみなすが，本研究では，クラスタ数 � がある閾
値以上大きくなってから�"統計量の計測を行い，その計
測中で�����が最大となる �を最適なクラスタ数とする．
これは，%&�&�節で述べた，クラスタ数 � ' �� でのクラ
スタリングでは，多くのクラスタにおいてクラスタ内平方
和は大きくなっているため，分割処理における総平方和の
変化が大きくなり，�"統計量が高い値をとる傾向にある．
したがって，�� に近いクラスタ数での �"統計量は最適
なクラスタ数を判断する指標としての信頼性が高いとはい
えない．言い換えると，クラスタ数が十分大きくなってか
らのクラスタリングにおいて，�" 統計量が高い値をとる
クラスタ数が，最適なクラスタ数として信頼性が高いとい
える．

� 実験・考察

提案手法に基づく類義語抽出処理の有効性を示すために，
実際に��� 上から収集した表データに対して類義語抽出
の実験を行った．使用した表データは，パソコン ����，デ
ジタルカメラ ����，プリンタ ��(�の %種類の製品カテ

ゴリについて，製品メーカの��� サイトから収集した各
製品のスペック情報を記述した表データである．各製品カ
テゴリにおいて，実験に使用した表データ数，対象語の異
なり数などの詳細を表 �に示す．表 �中の属性・属性値対
とは，表データ中の属性とそれに対応する属性値の組のこ
とで，属性・属性値対の抽出は類義語抽出処理の事前処理
として行っている．各製品カテゴリにおいて，入力となる
表データから属性・属性値対を抽出し，索引語・対象語行
列の作成を行った．それぞれの索引語・対象語行列におい
て，潜在的意味解析を利用して近似行列を作成し，対象語
ベクトルのクラスタリングを行った．クラスタリング処理
では，閾値以上のクラスタ数において�"統計量が最大と
なるクラスタ数を最適クラスタ数とした．ここで，�"統
計量の計測を開始するクラスタ数の閾値は，各製品カテゴ
リの表データ中で，最大属性数の表データから得られた対
象語数とした．

表 �� 実験に用いた表データの詳細

カテゴリ 表データ数 属性・属性値対 対象語数
�� �� �	� 組 ���語
�� �� 
�� 組 ���語
�� �� ��� 組 ���語

��カテゴリにおける実験で，�"統計量の計測結果をグ
ラフで表したものを図 �に示す．各製品カテゴリでの �"
統計量の計測結果において，�"統計量が高い値を示した
クラスタ数を順にまとめたものを表 � に示す．表 �におい
て，) は実験結果から人手で判断した最適なクラスタ数で
ある．��および ��カテゴリの場合，�"統計量が最大
となるクラスタ数と人手で判断した最適なクラスタ数が一
致した．�(カテゴリについては，�"統計量が最大とな
るクラスタ �� ' %��では，十分に分割できていないクラ
スタがいくつか存在した．�(カテゴリにおいて，人手に
よって最適と判断されたクラスタ数は，� ' �� であった．
これは，�"統計量が �番目に大きくなるクラスタ数と一
致した．
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図 �� ��の表データにおける �"統計量

表 �� �"統計量の計測結果

カテゴリ �位 �位 �位
�� �	
 �* ��
�� ��
 #� #%
�� %� ��
 %$

� … 最適クラスタ数



このようにして得られた最適クラスタ数におけるクラス
タリング結果を，類義語抽出の結果とした．各製品カテゴ
リの表データから類義語抽出処理によって抽出された類義
語を，それぞれ図 %，図 �，図 #に示す．本研究における類
義語抽出の実験では，精度を数値的に評価することが困難
である．これは，正解データを作成する場合に類義語の判
別に主観が大きく作用するためである．そこで，今回の実験
結果については，抽出された類義語を示すだけに留まった．
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以下，実験結果に対する考察を行う．クラスタ数推定に
ついての考察としては，��および ��カテゴリでは �"
統計量が最大値を示したクラスタ数において，それぞれ最
適クラスタ数が得られた．�(カテゴリにおいては，�"統
計量が最大となったクラスタ数が最適クラスタ数とはいえ
なかったが，次に高い値を示したクラスタ数おいて，最適
クラスタ数が得られた．これにより，�"統計量が高い値
を示すクラスタ数において，最適クラスタ数の推定が上手
く行えているといえる．しかし，初期種子点として利用し
た対象語に最適クラスタ数が依存する可能性も考えられる．
そこで，初期種子点の変更がクラスタ数推定にどれほど影
響があるかを確認するために，追加実験として初期種子点
とする表データをいくつか変更してクラスタリングを行っ
た．追加実験における各製品カテゴリの最適クラスタ数の平
均値を表 % に示す．追加実験の結果においても，��，��

カテゴリの最適クラスタ数は表 �に示した最適クラスタ数
と比較的近い値で収束した．�(カテゴリにおいては，比
較的小さいクラスタ数で収束する傾向にあったが，�"統
計量が次に高い値を示したクラスタ数まで考慮に入れると，
その中で最適クラスタ数が得られていた．また，最適クラ
スタ数におけるクラスタリング結果についても，それほど
大きな精度の差は見られなかった．

表 %� 追加実験における最適クラスタ数の平均値

製品カテゴリ 平均クラスタ数

パソコン #�&�

デジカメ ##&$

プリンタ %�&�

図 %，図 �，図 #に示した類義語抽出結果についての考察
としては，各製品カテゴリの特徴的な語において，意味的
に類似する対象語同士を類義語として抽出することができ
ており，比較的良好な結果を得たといえる．また，各製品カ
テゴリの表データにおいて，特殊な属性表現で意味的に類
似する語が他に存在しないような対象語も，単独でクラス
タを構成するようにクラスタリングが行われており，クラ
スタ分割処理も有効に機能しているといえる．しかし，処
理対象とする表データの規模や種類を変更した実験を行い，
本手法の有効性を確認するための更なる考察が必要である
と考えられる．

� おわりに

本稿では，���上に存在する表データの中で，特に製品
のスペック情報を記述した表データを対象に，属性表現の
多様性を解決するために類義語を自動抽出する手法の提案
を行った．
% つの製品カテゴリに対して，��� 上から収集した表

データを基に類義語抽出実験を行ったところ，良好な結果
が得られていることが確認できた．今後は，対象とする表
データの規模や種類を変更した実験や，実際に抽出した類
義語を辞書として利用することにより，本研究で提案した
類義語抽出手法の有効性を確認する必要がある．
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