
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

係り受け木を利用した単語類似度計算方法と
そのシソーラス拡張への応用

鈴木　郁美†1 原　　一夫†1

新保　　仁†1 松本　裕治†1

本研究では並行ランダムウォークによりグラフ上の節点の類似度を測る方法を, 自
然言語処理のタスクの一つである，コーパスからの単語類似度測定に応用する．標準
的な手法は，各々の単語に対し，コーパスから周辺単語を抽出する．その上で抽出し
た周辺単語から特徴ベクトルを作成し，比較したい単語対それぞれの特徴ベクトルが
成す角度のコサイン (コサイン類似度) などを用いて単語対の類似度を測る．本研究
では並行ランダムウォークにより単語類似度を測ることで, 周辺単語の情報と係り受
け木の構造の両方を考慮に入れて類似度の改良を試みる．具体的には，注目する 2つ
の単語をそれぞれ含む 2つの係り受け木において，注目する単語をそれぞれ出発点と
するランダムウォークを並行して行い，2 つの単語の類似度をウォークの類似度の重
み付き和として定義する．MeSHシソーラスと GENIAコーパスを用いた実験で，並
行ランダムウォークを用いた手法はコサイン類似度による手法を上回る結果を得た．

A New Word Similarity Measure Capturing Dependency
Tree Structure and Its Application to Thesaurus Expansion

Ikumi Suzuki,†1 Kazuo Hara,†1

Masashi Shimbo†1 and Yuji Matsumoto†1

A new word similarity measure is presented. Generally, bag-of-words model
is applied to construct feature vectors. And consine similarity is widely used to
measure word similarity in various natural language processing applications. In
this paper, word similarity is measured not only by bag-of-words model but also
by considering dependency tree structures. In the proposed method, similarity
of two words is obtained by random walk in the dependency tree structures. As
starting the corresponding nodes of the words, the similarity is calculated as the
sum of weighted walk-paths in the dependency trees. As a result, the proposed
similarity measure outperformed conventional consine similarity in thesaurus
expansion task.

1. は じ め に

コーパスを用いて計算される単語類似度は，自然言語処理の多くのタスクにおいて解析精

度向上のための手がかりの一つとして利用されている．たとえば，語義曖昧性解消タスクに

おいては，周辺単語との共起の分布をもとに計算する単語類似度が有効な手がかりとなるこ

とが以前から知られている1)．また，シソーラス構築ではコーパスに現れる文脈の類似度を

もとに兄弟（あるいは従兄弟）関係を捉えようとする研究があり8)，構文解析や照応解析に

おいても大規模コーパスから獲得した単語の類似度（選択選好）を用いて確率モデルを構築

する研究がなされている6),7)．

コーパスにおける出現文脈の類似性（分布類似度）を利用して，単語類似度を計算する標

準的な手法は，各々の単語の特徴として周辺単語を用いる方法である．すなわち，各々の単

語に対し，あるウインドウサイズで周辺単語を bag-of-wordsとして抽出し，特徴ベクトル

を作成する．その上で，2つの単語の類似度として，たとえばそれぞれの単語の特徴ベクト

ルが成す角度のコサインと定める（コサイン類似度）．

単語の特徴として周辺単語を用いる類似度計算方法は，計算コストが少ない反面，単語が

出現する文脈の文法的，意味的な構造を類似度計算に反映していない点に改善の余地がある

と考えられる．たとえば，2つの単語が類似する係り受け木の構造の中で出現している，あ

るいは，類似する述語項構造のなかで同じ意味役割を付与されている，といった情報を類似

度計算に利用することができない．

そこで本研究では，周辺単語の情報と係り受け木の構造情報の両方を考慮して，単語類似度

を計算する手法を示す．先行研究として，グラフ上の節点間の類似度を計算する Desrosiers

らによる手法2) がある．Desrosiersらは，鹿島らによるグラフの類似度を測る手法4) をヒン

トとして，2つの節点の類似度を測るためにそれぞれの節点を出発点とするランダムウォー

クをグラフ上で並行して行い，ウォーク経路の類似度の重み付き和（期待値）を計算するこ

とで節点間の類似度とした．本研究における単語類似度計算法は，Desrosiersらによる手法

の係り受け木のグラフに対する適用である．すなわち，2つの単語の類似度を，それぞれが

出現する文の係り受け木のグラフにおいてその単語を出発点とするランダムウォークを並行

†1 奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科
Graduate School of Information Science, Nara Institute of Science and Technology
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図 1 2 節で用いる例 (a) 文 S，(b) 文 S′ に対する係り受け木のグラフ．実線は forward ラベル，破線は
backward ラベルの枝である．

して行い，ウォーク経路の類似度の重み付き和として求める．

本論文の構成は以下の通りである．並行ランダムウォークによる単語類似度計算方法につ

いて 2 節で述べた後，評価タスクとして行うシソーラス拡張の説明を 3 節で行う．MeSH

シソーラスとGENIAコーパスを用いて行った評価実験の結果を 4節で報告し，5節で関連

研究を紹介する．最後に 6節で今後の課題について述べるとともに本論文をまとめる．

2. 並行ランダムウォークによる単語類似度計算方法

2.1 係り受け木における並行ランダムウォーク

類似度を測る対象となる 2つの単語を vi, v′
i′ とし，それら単語が出現する文をそれぞれ

androgens by a reduc!on of reduc!on 

to higher levels of mineralocor coids levels 

図 2 図 1 の係り受け木のグラフにおける長さ 6 の並行ウォークの例

S, S′，それら文に対する係り受け木のグラフをそれぞれ T , T ′ とする．係り受け木のグラ

フ T , T ′ は，文 S, S′ の単語集合W , W ′ を節点集合としてそれぞれ持ち，係り受け関係に

ある 2つの単語 vi, vj（または v′
i′ , v′

j′）に対応する節点間に双方向の枝 ei,j , ej,i（または

e′i′,j′ , e′j′,i′）を持つとする（ここで，節点と枝の下付き添字は，係り受け木のグラフにおけ

るインデックスを表す）．そして，係る方向と順向きの枝には forwardラベル，逆向きの枝

には backwardラベルを付与する．次の 2つの文：

文 S Androgen receptor blockade might be potentiated by a reduction of serum

androgens.

文 S′ These results can not be explained by receptor down-regulation due to higher

levels of mineralocorticoids in PIH.

に対する係り受け木のグラフを図 1 に例示する．ここで，androgens および mineralocor-

ticoids を，類似度を測る対象の単語対とする．

2つの単語 vi, v′
i′ の類似度を計算するために，係り受け木のグラフ T , T ′ において，それ

ぞれ vi, v′
i′ を出発節点とするランダムウォークを並行して行う．ランダムウォークは，停

止確率を γ，節点 vi からの遷移確率を 1−γ
di
として行う．ただし，di は節点 vi の出次数で

ある．図 1 の係り受け木のグラフにおける長さ 6の並行ウォークの例を図 2 に示す．

2.2 ウォークの類似度

係り受け木のグラフ T , T ′ における長さ Lのウォークをそれぞれ

walk = v1e1,2v2e2,3 · · · vL

walk′ = v′1e′1,2v′2e′2,3 · · · v′L

と書き（節点と枝の上付き添字は，ウォークにおけるインデックスを表す），ウォークの類

似度 SimL(walk, walk′)を次の式で計算する．
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SimL(walk, walk′) = Kv(v1, v′1)Ke(e
1,2, e′1,2)Kv(v2, v′2) . . . Kv(vL, v′L)

=

L∏
l=1

Kv(vl, v′l)

L−1∏
l=1

Ke(e
l,l+1, e′l,l+1)

ここで，Kv(vl, v′l)は 2つの節点 vl, v′l に対応する単語対の類似度であり，Ke(e
l,l+1, e′l,l+1)

は 2つの枝 el,l+1, e′l,l+1 のラベル対の類似度である．単語対の類似度 Kv(vl, v′l) の与え

方については，4節で述べる．ラベル対の類似度は，ラベル（forward, backward）が一致

するとき 1 ，一致しないとき 0として与える．なお，長さが異なるウォーク対の類似度は

0とする．

2.3 単語類似度計算アルゴリズム

本研究では，2つの単語 vi, v′
i′ の類似度 SimL(vi, v

′
i′)を，それら単語をそれぞれ出発節

点とする長さ L以下のウォーク対の類似度の重み付き和（期待値）として計算する．並行

ランダムウォークによる単語類似度計算のアルゴリズムは，Desrosiers らによる手法2) に

則って行う．その計算アルゴリズムを Algorithm 1に示す．

Algorithm 1の 4行目で行われる再帰計算の解釈を説明する．まず右辺の第 1項について

説明すると，類似度を計算したい単語ペア vi, v
′
i′ について，vi, v

′
i′ を出発節点として，長さ

ゼロ (l = 0)のウォークの類似度，Sim0(vi, v
′
i′)，を求める．これは，出発節点に止まって

いることに対応し，出発節点の節点類似度に，その節点で止まる確率で重みつけたものにな

る (Kv(vi, v
′
i′) × γ2)．右辺の第 2項では，出発節点 vi, v

′
i′ から 1歩以上 l歩以下のウォー

クの類似度を求めている．Siml−1(vj , v
′
j′) は，vj , v

′
j′ を出発節点として長さ l − 1 以下の

ウォークの類似度である．vi, v
′
i′ に隣接するすべての節点 vj , v

′
j′ に関して，vi, v

′
i′ から 1歩

進む類似度を求め，Siml−1(vj , v
′
j′)と掛け合わせることで，vi, v

′
i′ を出発節点とする 1歩

以上 l歩以下の類似度を計算できる．l = 1から再帰的に Siml(vi, v
′
i′)を求めることで，最

終的に目的の長さ L以下のウォーク対の類似度を計算できる．

2.4 周辺単語を bag-of-wordsと見る手法との違い

並行ランダムウォークにより類似度を獲得する手法は，周辺単語を bag-of-words と見

る手法と異なり，周辺単語の情報と係り受け木の構造情報の両方を考慮して，単語類似度

を計算することができる．それについて 2.1 節で示した例文を用いて説明する．例文中の

androgens(アンドロゲン) と mineralocorticoids(鉱質コルチコイド) はホルモン（生理活

性物質）の一種であり，分泌量が増える／減る，あるいは，体液中の濃度が高い／低いこ

とを記述する文脈で用いられることが多い．実際，例文では “a reduction of androgens”，

“higher levels of mineralocorticoids” という句を構成して出現している．こうした句の構

造を，周辺単語を bag-of-wordsとして扱う手法では捉えることができない．しかし，係り

受け木の上で並行ランダムウォークを行う手法では，図 2 に示すようなウォークを用いる

ことで，周辺単語の構造を捉えてそれらの類似度を測ることができる．

Algorithm 1 Calculate SimL(vi, v
′
i′)

input:

類似度を測る対象となる単語対 (vi, v
′
i′) ∈ T × T ′

ランダムウォークの停止確率 γ

類似度計算に用いるウォークの長さの上限 L

単語の類似度 Kv(vi, v
′
i′)， ∀(vi, v

′
i′) ∈ T × T ′

エッジの類似度 Ke(eij , e
′
i′j′) =

{
1 if label of eij = e′i′j′

0 otherwise

節点 vi, v
′
i′ の出次率　 di, d

′
i′

output: 長さ L以下のランダムウォークによる単語対の類似度 SimL(vi, v
′
i′)

1: Sim0(vi, v
′
i′) ← Kv(vi, v

′
i′)

2: for l ← 1 . . . L do

3: for all (vi, v
′
i′) ∈ T × T ′ do

4: Siml(vi, v
′
i′) = Kv(vi, v

′
i′) × γ2

+Kv(vi, v
′
i′) ×

1−γ
di

× 1−γ
d′

i′
×

∑
vj ,v′

j′

Siml−1(vj , v
′
j′)Ke(eij , e

′
i′j′)

5: end for

6: end for

7: return SimL(vi, v
′
i′)
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図 3 MeSH シソーラスの一部を示す．括弧内はシソーラス木のアドレスである．

3. シソーラス拡張

本論文ではライフサイエンス分野の専門用語シソーラスであるMeSH ?1 を用い，前節で

説明した単語類似度計算法を，シソーラス拡張タスクで評価する．

シソーラスは単語の上位下位関係を木構造で表した辞書である．たとえば，アンドロゲ

ン (androgen) と鉱質コルチコイド (mineralocorticoids)はホルモンと上位下位関係にあり，

互いに兄弟関係にある（図 3参照）．

シソーラス拡張タスクは，シソーラス辞書の編集者が新しい単語を追加登録するのを支援

することを目的の一つとする．すなわち，新しい単語と類似度の高い（シソーラス既登録

の）単語を編集者に提示し，新しい単語をその近傍に配置することを推薦する．このとき，

新しい単語とシソーラス既登録の単語の正確な類似度計算が必要になる．

?1 http://www.nlm.nih.gov/mesh/MBrowser.html

4. 評 価 実 験

4.1 実験データ

類似度計算の対象とする単語の集合として，GENIA treebankコーパス（1999 MEDLINE

アブストラクト）?2 に出現し，かつ，MeSHに登録されている専門用語を用いる．ただし，

語義曖昧性解消とは切り離した評価を行うために，複数の語義，すなわち，複数のMeSHア

ドレスを持たない専門用語に限定する．さらに，4.2節で説明する評価方法に則り，MeSH

の木において親子または兄弟の関係にある専門用語が少なくとも一つ GENIAコーパスに

出現する専門用語に限定する．

また，使用する専門用語の頻度を統一した．なぜなら，専門用語により GENIA コーパ

スに出現する頻度が異なるが，出現頻度の違いにより，計算結果の精度に影響がでるのを避

けるためである．今回の実験では，GENIA コーパスに 5回以上出現する専門用語に限定す

る．さらに，各々の専門用語に対してランダムに選んだ 5回の出現のみを実験に使用する．

以上の条件を考慮にいれ，合計 234専門用語（234 × 5 = 1170出現）を，今回の実験で使

用する専門用語集合とする．

なお，並行ランダムウォークにより単語類似度を測る方法は，各々の専門用語の出現に対

して，それを含む文の係り受け木を必要とする．今回の実験では，GENIA treebank コー

パスの句構造木を，係り受け木に変換するツール?3を用いて係り受け木を作成した．

最後に，前節で説明した並行ランダムウォークによる単語類似度計算アルゴリズムにおけ

る，単語対の類似度 Kv の与え方について述べる．係り受け木のグラフの節点となりうるす

べての単語タイプの対に対してKv を計算するが，まず，GENIAコーパスに出現する各々

の単語タイプについて特徴ベクトルを作成する．具体的には，単語タイプの出現（トーク

ン）の各々に対して，GENIAコーパスが与える品詞，および，一定のウィンドウ範囲?4に

現れる周辺単語を抽出し，それぞれの頻度を合計しておく．次に，それら頻度の合計を tfidf

により重み付けし，各々の単語タイプの特徴ベクトルの要素とする．そして，単語対の類似

度 Kv を，それら特徴ベクトルをもとに計算するコサイン類似度として与える．

?2 version 1.0: http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/GENIA/home/wiki.cgi?page=GENIA+Treebank

?3 The LTH Constituent-to-Dependency Conversion Tool for Penn-style Treebanks:

http://nlp.cs.lth.se/software/treebank converter

?4 今回の実験で設定したウィンドウは前後 5 単語である．
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4.2 評 価 方 法

上述の専門用語集合から 1 つの専門用語をクエリとして選択し，残り（233 専門用語）を

ランキングすることを順次（234 回）行う．ランキングは，シソーラス木においてクエリの

近傍に位置する専門用語が上位にランクされていることが望まれる．今回の実験では，ク

エリの最近傍の専門用語，つまり，クエリと親子または兄弟の関係にある専門用語のランク

に注目する．そして，それらのうちの最上位ランクを評価に用いる．というのは，シソーラ

ス辞書の編集者は，ランキング結果の上位の単語から順番にチェックしていくことが想定さ

れ，最近傍の専門用語のうちいずれかが上位に入っていれば，シソーラス辞書の編集作業を

支援できると考えられるからである．

4.3 結 果

ランダムウォークの長さ Lの上限を 1～10，停止確率 γ を 0.001～0.5の範囲で設定して

実験を行い，クエリと親子または兄弟の関係にある最上位専門用語のランクの平均値を表 1

に示す．L = 1 は，係り受け木の構造情報を用いないコサイン類似度による手法に相当す

る．並行ランダムウォークにより単語類似度を測る手法は L ≤ 8，γ = 0.001 のときにベス

トの平均ランク 37.21位を得て，コサイン類似度による 42.48位を約 5ポイント上回る結

果となった．

5. 関 連 研 究

係り受け関係を手がかりに単語類似度を計算する関連研究には，萩原らの研究がある3),9)．

彼らは類義語獲得を行うために，周辺単語および係り受け枝を辿って得られる単語を用い

て単語の特徴ベクトルを作り，コサイン類似度により単語類似度を計算した．類義語獲得の

実験で，係り受けの枝を辿る回数は 2回以下が最適で，3回の効果はほとんどない，と報告

している9)．本研究のシソーラス拡張タスクの実験では，係り受けの枝を辿る回数は 8回以

下のときに最も良い結果を得たが，この顕著な相違はタスクによって最適な回数が異なる，

あるいは，単語類似度の計算方法の違いに因る，と考えられる．また，文の類似度を測るた

めに，文の係り受け構造を利用する研究もある5)．類似度を測りたい 2つの文の係り受け木

において，共通する経路の数をカウントし，それを 2つの文の類似度としている．

6. まとめと今後の課題

本研究では，Desrosiersらによるグラフ上の節点間の類似度をランダムウォークにより獲

得する方法2) を，自然言語処理において,コーパスから単語類似度を測る方法に適用し，そ

表 1 シソーラス拡張タスクによる評価実験の結果．
クエリと親子または兄弟の関係にある最上位専門用語のランクの平均値を示す．L はランダムウォークの長さ，
γ はランダムウォークの停止確率である．L = 1 は，係り受け木の構造情報を用いないコサイン類似度による
手法の結果に相当する．

の有効性を確かめた. 周辺単語を bag-of-wordsとして抽出して作成する特徴ベクトルによる

コサイン類似度と異なり，並行ランダムウォークによる手法は文の係り受け木の上でランダ

ムウォークを行い，周辺単語の構造を捉えてそれらの類似度を測ることができる．MeSHシ

ソーラスとGENIAコーパスを用いたシソーラス拡張タスクの実験で，並行ランダムウォー

クを用いて単語類似度を測る手法はコサイン類似度による手法を上回る結果を得ることに

成功した．

今後の課題は以下の通りである．まず，forward と backward のみとしている枝ラベルの

情報量を増やすことによる効果を調べる．たとえば，句構造規則を枝のラベルとして用いる

ことが考えられる．逆に，枝ラベルの種類を減らし，forward と backward を区別しない，

あるいは forward ラベルの枝のみを用いることもできる．さらに，ウォークの類似度計算

を，ウォークのスキップを許して行うことが考えられる．これは，and などの機能語をス

キップすることに対応する．また，係り受け木以外の構造，たとえば日本語 HPSGパーザ

Enju ?1 が出力する述語項構造活用することも考える．加えて，シソーラス拡張以外のタス

クに，並行ランダムウォークによる単語類似度計算を適用することも念頭にいれる．

?1 http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/enju/index.ja.html
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