
情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2019 Information Processing Society of Japan 1 
 

共起情報を利用した不具合事象の同義表現獲得 
 

川村晋太郎†1 

 

概要：製造業の品質保証業務において，不具合の原因究明，対策内容検討や再発防止に活用する為，コールセンター

ログ（お客様からの問い合わせやクレームにおいて使用された表現をそのまま書き留めたもの），保守記録，保守

ナレッジ共有サイトなどの多様なデータソースから解決の糸口になりそうな過去の情報を活用している．数百万件

規模の多様なデータから所望のデータを検索する際に，その検索精度を向上させる為，対象製品の部品名，箇所名

や不具合現象などの同義（言い換え）表現を得る必要がある．同義表現については，コーパス全体から分布仮説に

基づいた類似性指標（コサイン類似度など）で獲得する手法がよく知られているが，同じ単語の同義表現であって

も，実際に文書内で使用される言い回しや表現方法は，不具合事例により異なることも多い．本稿はこのような同

義表現獲得の問題点に鑑み，ある単一の用語に対する同義表現を獲得するのではなく，不具合やトラブルを表す

“事象”の表現が「箇所名+現象名」で成り立つことに着目し，それらをセットにした際の互いの関連度・共起度に

よって，「箇所名」及び「現象名」の同義表現を同時に獲得していく手法の開発を試みた． 
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1. はじめに   

 製品開発において，その市場品質を確保することは製造

業における重要なタスクとなっている．具体的な課題とし

ては，不具合がどういう傾向にあるか（予兆・影響範囲の

予測），その可視化と対応，コールセンターの内容把握，

過去トラブルの再発防止等が挙げられる．そのために，社

内に蓄積されている様々なデータソース（市場保守記録/

コールセンターログ/トラブル報告書/設計書 etc.）から得

た有益な情報を効率的に活用することで，品質向上や信頼

性の高い製品開発を支援するソリューションが考えられて

いる． 

 しかし，上記データは一般的に自然言語で記述されてお

り，専門用語知識や特定ドメインの同義（言い換え）表現

が必要となる．例えば，設計書をチェックリストや不具合

事例と照合して，関連不具合情報や注意事項を自動提示す

る設計品質向上支援システムでは，チェックルールを作成

する際に，対象製品の仕様書や不具合報告書中に記載され

る部品名や不具合現象などの専門用語辞書が必要になる

[1]．高橋ら[2]は要求仕様書の品質低下につながるリスク

のある振る舞い用語の同義語について分析し，同義語辞書

を作成している．同様にデータソースから所望のデータを

検索する際において，文書とクエリで異なる語が現れる問

題は語彙の不一致として知られ，シソーラスを使ったクエ

リ拡張によって対処されてきた[3]． 

 同義表現の獲得には様々な方法が提案されているが，同

義語名詞なら似ている文脈情報を持つという分布仮説
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[4][8][9]に基づく手法がよく知られている．同義語獲得で

は，一般的に以下の３ステップでこの仮説は実行される

[5]．まず，第一段階の処置では，コーパスから抽出され

た重要度の高い単語の文脈情報における統計情報を抽出

し，各単語はこれらの文脈特徴のベクトルによって表され

る．第二段階の処理では，コサイン類似度などの類似性量

度を選び，それをクエリ単語と同義語候補の単語対に適用

して，類似度を計算する．類似度の降順で各クエリ単語の

同義語候補リストを作る．最後に同義語リストからトップ

候補を選んで，クエリ単語の同義語と認定する． 

 我々は市場障害が発生した際に市場への影響・規模等を

調査する目的で，類似する過去の不具合事例や保守案件を

検索する為に必要な同義表現について，分布仮説に基づい

た獲得を試みた．対象として製品の保守情報（コールセン

ターログや保守記録に記載されたテキスト情報）をコーパ

スとした分布仮説による同義表現獲得実験を行った結果，

テキスト内で実際に用いられる同義表現は対象とする不具

合事象により異なることを認識した．具体的には不具合事

象が「箇所名+現象名」で構成されるとした場合，箇所名

または現象名の同義表現は，その対となる現象名または箇

所名によって変化する．これは分布仮説による単なるクエ

リ拡張では検索ノイズが増大することを意味している．こ

のような問題に鑑み，本稿では「箇所名+現象名」のペア

を入力とし，「箇所名」及び「現象名」の同義表現をセッ

トで獲得していく手法を紹介する． 

Vol.2019-NL-241 No.2
2019/8/29



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2019 Information Processing Society of Japan 2 
 

以降 2 章では同義表現の自動獲得及び不具合事象に関

する用語抽出の先行研究を紹介し，3 章で不具合事象を対

象とした同義表現獲得手法について説明し，4 章で参考デ

ータとして人手で同義表現を選定する手法，分布仮説

（word2vec）による手法及び提案手法による同義表現獲得

の実験結果を示し，5 章でまとめる． 

 

2. 関連研究 

 近年，同義表現の自動獲得に関する研究が盛んに行われ

ている[3][6]．中でも Bannard & Callison-Burch らの手法[7]

は，まずアライメントのとれた二言語対訳コーパスを用意

して，同じ単語とアライメントのとれた単語を同義表現と

見なした．例えば日本語の「二酸化炭素」と「炭酸ガス」

は，両方とも英文中で「carbon dioxide」とアライメントが

とられることが多い．このとき「carbon dioxide」をピボッ

トとして，「二酸化炭素」と「炭酸ガス」が同義表現にな

っていると見なせる．対訳コーパスから同義表現を得る手

法は，人手で辞書を整備する必要がない上，言い換えらし

さを示す言い換え確率付きで大量に同義表現を得ることが

できる． 

 “類似する文脈でよく使われる表現は似た意味を持つ”

という分布仮説に基づく同義表現獲得においては，係り受

け関係のある名詞と動詞の対を抽出し，名詞ごとに係り受

け関係にある動詞の頻度を数え，共起語ベクトルを作成

し，与えられた名詞に対し，共起語ベクトル間の類似値が

高い順に名詞を出力する手法がある[10]．Qiu & Frei[11]や

Schutze ら[12]は，語の共起関係からシソーラスを構築し

てクエリ拡張する手法を提案している．これらの手法は同

一トピックの語によるクエリ拡張であり，Mandala ら[13]

はこうした共起を元にしたクエリ拡張を，WordNet などの

人手で構築したシソーラスによるクエリ拡張と組み合わせ

ることでより精度の高い検索結果を達成している． 

 特に分布仮説について，荻原ら[14]は役に立つ文脈情報

を調べ，係り受け関係（動詞の主語と目的語）および名詞

の修飾語などの有効性を示している．寺田ら[15]は名詞の

隣接語を文脈情報として用い，日本語の航空安全報告レポ

ートから日本語の同義語を自動的に得ている． 

 さらに不具合情報から用語を抽出する技術に関して，大

和ら[16]は故障及び不具合を表す表現は発生個所名と現象

名で成り立つ[17]という考えに基づき，自然言語処理技術

により「箇所名+現象名」で故障の情報を自動抽出する方

法を導入している．不具合に関する文章では，係り受け関

係に注目すると，不具合が発生した箇所とそこで起こった

現象を表す文節のペアを発見できる（ルールがある）こと

がわかっている．本稿においては，人手で同義表現を選定

する際この手法を参考にしている． 

 また大森ら[18]は，不具合事例文から，不具合に関与す

る製品や部品の記述を特定・抽出する手法について提案し

ている．ここでは，小町ら[19]による名詞の事態性の判別

を利用している．事態性とは名詞が事態を示す用法で使わ

れている状態のことであるコト（事態）を指すかモノ（物

体）を指すかという意味的な違いに対応する．本研究で抽

出しようとする語も大森ら[18]と同様，不具合にまつわる

事態に登場する製品や部品を表す語であり，モノを表す名

詞であるので，事態性をもたない名詞である．したがっ

て，注目語の後ろのサ変名詞有無といった事態性なし判別

に効果が高いパターンを利用する． 

 

3. 提案手法 

 本節では，「箇所名」及び「現象名」の対を不具合事象と

して，それらの同義表現をセットで獲得していく手法を詳

述する． 

 

3.1 同義表現獲得プロセス 

  「箇所名」及び「現象名」の同義表現獲得のプロセス

概要を以下に示す． 

 

(1) テキストデータ全体に対して，word2vec[20]で学習す

る 

(2) 元となる「箇所名」及び「現象名」の単語ベクトル

を(1)の結果から獲得し，コサイン類似度降順で同義

表現候補を取得する 

(3) 取得した同義表現候補に対して，「箇所名」及び

「現象名」の抽出ルールを適用する 

(4) (3)で絞り込まれた同義表現候補に対して，「箇所

名」×「現象名」でベクトル内積を算出する 

(5) (4)で算出されたベクトル内積値上位を対象不具合事

象の同義語表現とする 

 

 (1)におけるテキストデータは特に不具合事象の表現が

多く含まれていると思われるコールセンターログ，保守記

録，保守ナレッジ共有サイトなどを想定している．(2)では

単語のベクトル表現化手法である word2vec を用いて，自動

で文脈特徴のベクトルを獲得する．以降の節で(3)～(5)の各

プロセスについて詳述する． 

 

3.2 不具合事象の箇所名及び現象名抽出 

 社内のコールセンターログ及び保守記録から同義表現候

補を人手で選定する際（4.2 節参照），データ解析結果から

“現象情報は箇所に付随している”ことが判明し，手がか

りとして 名詞+動詞/サ変名詞/形容動詞語幹 というルー

ルを与えて処理した．尚，図 1 に示すように本ルールでは

前方の名詞が箇所，後方の動詞/サ変名詞/形容動詞語幹が

Vol.2019-NL-241 No.2
2019/8/29



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2019 Information Processing Society of Japan 3 
 

現象の候補となる． 

 

 

図 1 不具合事象の箇所名及び現象名抽出ルール 

 

3.3 箇所及び現象の共起度計算 

 本稿では，同義表現獲得に“箇所”及び“現象”の共起

を考慮することが特徴となっている．単語の共起度を表す

良く知られた方法として，2 つの要素間の関連度合いを測

る尺度である自己相互情報量（Pointwise Mutual Information, 

PMI）がある[21]．ここで�と�を単語とすると， 

 

  �, �がそれぞれ出現する確率は����, ���� 

 �, �が同時に出現する確率は���, �� 

 �, �がそれぞれ出現する回数は����, ���� 

 �, �が共起する回数は���, �� 

 	をコーパス全体の単語数 

 

と表され，PMI の式は以下となる． 
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 分母の����及び����はどの文中にも現れるような頻出単

語の影響を軽減する効果がある． 

 一方で，PMI は負例サンプリングに基づく skip-gram と

深く関係しており，以下のように word2vec で得られた単語

�, �のベクトル表現�� , ��の内積で近似できることが知ら

れている[22]．本稿でも単語間の共起度指標として内積値

を用いている．最終的に箇所及び現象の同義表現候補の中

から内積値が高いペアを同義表現として獲得する． 

 

�
���, �� � 〈��, ��〉 �2� 

 

4. 実験 

 3 節で説明した手法について，不具合事象に含まれる箇

所及び現象の共起度を利用することが同義表現を獲得する

上で有用であることを検証する．比較として人手により選

定した同義表現，分布仮説（word2vec）による同義表現の

獲得（3 節(1)及び(2)に相当）も実施する． 

 

4.1 データ 

 弊社製品の保守情報を対象ドメインとした．保守情報は

保守案件毎に「コールセンターログ」及びサービスパーソ

ンによる「現象内容」「原因内容」「依頼内容」がフリーテ

キストとして記載されているものである．その例を図 2 に

示す． 

 

 

図 2 保守案件に含まれる保守情報内容例 

 

4.2 人手による同義表現の選定 

 対象とする不具合事象に対して，実際のデータ上で使用

されている同義表現を，比較用参考データとして人手で獲

得する． 

仮に不具合事象に含まれる箇所名及び現象名を検索ク

エリとして得られた保守案件群から，人手で各保守案件を

チェックし同義表現を獲得しようとすると膨大な時間的コ

ストが掛かってしまう．また，同一内容の案件を重複して

チェックするケースも多く非効率的である． 

 このような課題に鑑み，3.2 節で紹介した箇所名及び現

象名の抽出ルールを用いて同義表現候補を単語リストとし

て自動抽出し，最終的なフィルタリング（同義表現か否か

の判断）のみ人手で行うことにより高精度で同義表現を獲

得しようとするものである．図 3 にそのプロセスを紹介す

る． 

 

 

図 3 人手による同義表現獲得手順 
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4.3 実験結果 

 対象とする不具合事象を“ヒンジ破損”とした．尚，こ

の事象は実在するものである．与えられた不具合事象に対

し，箇所を“ヒンジ”，現象を“破損”としてこれらの同

義表現を獲得することになる．人手による同義表現の選定

結果を表 1 に示す． 

 

表 1 人手選定により得られた同義表現 

箇所：ヒンジ 現象：破損 

根元 

蝶番 

付け根 

折れる 

壊れる 

割れる 

外れる 

ぐらつく 

 

 次に，分布仮説（word2vec）によって得られた箇所及び

現象の同義表現を，単語“ヒンジ”及び“破損”のコサイ

ン類似度降順（Top20）で表 2 に示す．表 2 において，色

付けされたものは（人が見て）誤りであることが明白な単

語である． 

 

表 2 分布仮説により得られた同義表現(類似度降順) 

箇所：ヒンジ 現象：破損 

支柱 

支点 

ワッシャー 

ヒンジステー 

保持力 

カバーヒンジ 

フィーダーヒンジ 

フック 

ベースカバー 

カバーセンサーフィラー 

付け根 

ワッシャ 

蝶番 

ストッパギヤ 

ヒンジピン 

ヒンジビス 

レバープルアウト 

支え 

カバーセットピン 

ヒンジスペーサ 

割れ 

割れる 

われ 

損傷 

差損 

折損 

変形 

欠損 

はずれ 

壊れる 

ぐらつく 

ひび割れ 

付け根 

脱落 

ワレ 

破る 

こわれる 

外れ 

はずれる 

削れる 

 

“ヒンジ破損”における word2vec の結果（コサイン類

似度上位語）を見ると，箇所については“ヒンジ”の同義

表現ではない語が多く含まれている．一方現象については

“破損”が広義の単語であり，高頻度であることから文脈

からその意味が比較的捉えられていると考えられる．しか

し，表 1 と比較すると“ヒンジ”とセットで使用される表

現は極限られることが分かる． 

 最後に，箇所及び現象の共起及び 3.2 節で示した箇所名

及び現象名の抽出ルールから絞り込みを行った同義表現を

表 3 に示す．表 3 は事前に得られた分布仮説（word2vec）

による箇所及び現象それぞれのコサイン類似度 Top300 を

同義表現候補として共起度計算（内積算出）を行い，ベク

トル内積値 Top100 に現れる単語を最終的な同義表現とし

て並べたものである．重複単語もある為，抽出された箇所

及び破損の同義表現数は異なっている．太字部分は人手に

より獲得した同義表現と一致する単語であり，色付けされ

たものは（人が見て）誤りであることが明白な単語であ

る． 

 

表 3 提案手法により得られた同義表現 

箇所：ヒンジ 現象：破損 

支え 

蝶番 

付け根 

根元 

フック 

支柱 

付根 

支点 

つけ根 

接合 

台座 

マジックテープ 

引っ掛ける 

支える 

ひっかける 

引っかける 

突起 

割れ 

割れる 

接合 

出っ張る 

脱落 

ぐらつく 

折損 

位置決め 

外れる 

はずれる 

われる 

おれる 

 

 表 3 を分布仮説（word2vec）によって得られた箇所及び

現象の同義表現（表 2）と比較すると，箇所については人

手による選定で得られた同義表現（表 1）を含む，“ヒン

ジ”の同義表現として相応しい語が多く含まれていること

が分かる．現象については，箇所との共起を考慮すると

“引っ掛ける”“ひっかける”“引っかける”とのベクト

ル内積値が比較的高く，結果的には誤りが増加しており，

現象の同義表現獲得については明確な効果が見られなかっ

た．即ち現象との共起情報を加味することで，箇所の同義

表現が精度よく獲得できたとも言える． 

表 4-1 及び 4-2 に“ヒンジ破損”と同一の不具合事象か

否かを判定する例を示す．人が該当と判定した不具合事象
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例が表 4-1，非該当と判定した不具合事象例が表 4-2 であ

る．各不具合事象に対して，人手選定による同義表現（手

法 1），分布仮説により得られた同義表現（手法 2），提

案手法により得られた同義表現（手法 3）を基に，箇所及

び現象相当の同義表現が含まれていれば〇，それ以外は×

としてマークしている．尚，分布仮説により得られる同義

表現は類似度上位 Top20（表 2 に記載分）を対象にしてい

る．  

該当とされた不具合事象（表 4-1）については，提案手

法により箇所の同義表現を与えることで，検索漏れを防ぐ

ことが可能であることが分かる．一方で，分布仮説によっ

て得られた表現では検索ノイズが発生する場合がある．例

えば“ヒンジビス”と“外れ”は共に分布仮説によって得

られる表現ではあるが，内積値では Top100 に入らない

為，表 3 の箇所（最終的な同義表現）からは除外されてい

る． 

しかし，“カバーヒンジ”については正しい同義表現

ではあるものの，共起度（内積値）が低いことで除去され

てしまっている． 

 

対処不具合事象：“ヒンジ破損” 

手法 1：人手選定による同義表現（表 1） 

手法 2：分布仮説により得られた同義表現（表 2） 

手法 3：提案手法により得られた同義表現（表 3） 

 

表 4-1 各手法による不具合事象判定例（該当ケース） 

 

 

表 4-2 各手法による不具合事象判定例（非該当ケース） 

 

 

尚，現象における“引っ掛ける”“ひっかける”“引

っかける”は類似度上位 Top20（表 2）には含まれていな

い．Top300 までを同義表現候補とせずに，この時点でさ

らに絞り込む方法もあるが，一方で網羅性を上げるには分

布仮説による手法で同義表現候補を得ておく必要があり，

本実験においては箇所名では多く，現象名では少なく取得

した方が良いことが分かる． 

 本稿で紹介した箇所及び現象の共起度を考慮する手法を

適用することにより，高精度で同義表現が得られる可能性

があるものの，word2vec 等から得られる類似度及びベク

トル内積値に対する適切な閾値設定が課題であると言え

る． 

 

5. おわりに 

 本稿では，不具合事象を構成する「箇所名+現象名」の

ペアを入力とし，「箇所名」及び「現象名」の同義表現を

セットで獲得していく手法を紹介した．また，よく知られ

た分布仮説による文脈情報を基にした同義表現獲得に加

え，箇所及び現象の共起度と抽出パターンで同義表現を抽

出する実験を行った． 

 今後は，一般公開されている自動車のリコール情報や家

電製品の不具合/点検/修理/自主回収データ等を対象として

実験することで手法の有用性を検証することを考えてい

る．また，応用として検索システムにおけるクエリ拡張で

の効果検証も実施予定である． 
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