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1. はじめに 
類義語を適切に使い分けるためには，個々の単語の意味

だけではなく，それらの単語の相違を正確に理解する必要

がある．例えば，「案外」と「意外」は両方とも「予想・

期待と実際が違っていること」を表しているが，「案外」

は「予想外ではあるが，強く驚いていないこと」であり，

「意外」は「強い驚きや予想とのギャップを表すこと」を

表している．そのため，驚きの強さに応じて使うべき語を

変える必要がある．本研究の目的は，このように共通の意

味が存在する 2 つの語に対して，それぞれの固有の意味単

語を提示することで適切な語の使用を支援する． 

単語を学ぶ際によく用いられる辞書には個々の単語の意

味は詳細に記載してあるが，単語間の相違には焦点をあて

ていない．類義語辞典からは意味が類似している語を把握

することはできるが，それらの違いはわからない．人が使

用方法を迷う単語の組は様々であるため，あらかじめすべ

ての単語の固有の意味を用意しておくことは現実的ではな

い．そのため，指定された単語の組のそれぞれに対して，

他方の単語にはない固有の意味単語を自動的に抽出し，学

習者に提示することができれば，適切な語の使用を支援で

きる． 

これまで様々な語彙の学習支援システムが開発されてい

る[1]．これらは個々の単語の意味の理解を支援対象とし

ており，2 つの語の相違には焦点があたっていない．学習

者が作成した文章に含まれる文脈にそぐわない単語を検出

し，それに対して類似した意味を持つより適切な代替語を

複数提示するシステムも開発されている[2]が，類義語間

の意味の相違を明示的に学習者に示す支援はしていない． 

一方，Word2Vec などの機械学習モデルを用いることで，

単語は多次元のベクトルとして表現できる．それぞれの単

語は意味的な類似性に応じて互いに相対的な位置関係を持

つように分布している．本研究では，このベクトル空間に

おける類義語の分布に着目し，類義語同士の語彙ベクトル

の中間領域には，それらの共通の意味を持つ語が分布しや

すく，一方で各語に固有の意味を表す語は，他方の語から

距離の離れた方向に分布する傾向があると仮定する．この

仮定に基づき，Word2Vec を用いて他の語とは異なる領域の

語を抽出し，類義語の固有の意味を表す単語として提示す

る方法を提案する． 
 

2. Word2Vec 
Word2Vec とは，単語の意味的特徴を多次元の連続空間上 
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のベクトルとして表現するためのモデルであり，意味の類

似した単語ほど空間上で互いに近接するように学習される

[3]．語彙ベクトルのコサイン類似度をとることで，語彙

同士の類似を表現できる．また，語彙ベクトルを四則演 
することも可能である．例えば「王様」-「男性」+「女性」

の結果は，「女王」を表す語彙ベクトルと類似したベクト

ルとなる． 
 

3. Word2Vec を用いた固有の意味単語の抽出手法 
固有の意味単語は，その単語に単語固有の成分を加えた

もので表現できると考えられる．その単語固有の成分は，

その単語から類義語との共通の成分をひいたものとして考

えられる．よって，式(1)，(2)から成る，固有の意味単語

の抽出手法を提案する．図１に式(1)，(2)が表すベクトル

の概念図を示す． 

𝑤!""""⃗は単語 i の語彙ベクトルを表す．𝑓!""⃗は単語 i 固有の成分

を表すベクトルであり，𝐸!&&&⃗ は単語 i の固有の意味単語であ

る固有強調ベクトルを示す．式(1)は固有強調ベクトルを

求める式であり，固有の意味単語を求めたい単語のベクト

ルに，その単語固有の成分を一定数強調したものをたしあ

わせたものとなっている．その単語固有の成分は，式(2)

のように，その単語のベクトルから類義語との平均ベクト

ルをひいたもので求められる． 

 

𝐸!"""⃗ = 𝑤!""""⃗ + 𝑘𝑓!""⃗  )𝑘は任意定数* (1) 
 

𝑓!""⃗ = .𝑤!""""⃗ −
)𝑤!""""⃗ + 𝑤"""""⃗ *

2 1 (2) 

 

 
図 1 式(1),(2)のイメージ図 

 

4. 検証実験 
提案手法の有効性を評価するための実験を行った．本実

験のWord2Vecの学習にはWikipediaコーパスを用いた．学
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習には gensim ライブラリを用い，ベクトルの次元数を 300，

エポック数を 9に設定した． 

4.1平均ベクトルの検証実験 1 
 平均ベクトル(𝑤#""""⃗ + 𝑤$"""""⃗ )/2が 2 つの類義語の共通の意味

を表現しているかを検証するために実験を実施した．2 組

の単語の共通の意味単語は，それぞれの類義語のうちの共

通の類義語で表現され，固有の意味を表す語彙は異なる類

義語であるとみなすことができる．平均ベクトルの検証実

験では，提案手法が導出した平均ベクトルとコサイン類似

度が大きい上位15単語（平均ベクトル周辺単語）の中でコ

サイン類似度が 0.6 以上の単語の中に，共通の類義語が 1

つ以上含まれているかによって評価した．  
 検証に用いた単語の組は，コトバンクのデジタル大辞泉

[4]で共通の意味単語が存在する類義語 45 組である．この

うち，平均ベクトル周辺単語の中でコサイン類似度が 0.6

以上の単語に共通の類義語が1つ以上あったものは26組あ

った．表 1 に用いた単語群を示す．共通の類義語が存在し

ていたものには，ID の下に下線をひいている．［結末・結

果]のように，同漢字が1つ以上含まれている類義語では，

25 組中 20 組で共通の意味単語が抽出できていた．したが

って，提案手法は同漢字を含む場合に有効である可能性が

あると考えた． 

4.1.2平均ベクトルの検証実験 2 
同漢字が 1 文字以上含まれる類義語 31 組を対象に，

4.1.1 と同様の検証実験を実施した．結果を表 2 に示す．

平均ベクトル周辺単語とそれらのコサイン類似度が 0.6 以

上の単語の中に共通の類義語が存在する組は28組であり，

90.3%であった．これらのことより，同漢字が1つ以上含ま

れる類義語の組では，本提案の想定どおり，平均ベクトル

が共通の意味単語を含むと言える．  

4.2固有強調ベクトルの検証実験 
 提案する固有強調ベクトルが，類義語の固有の意味単語

を表現するかを検証するための評価実験を実施した．検証

に用いた類義語は，同漢字が1つ以上含まれる類義語 43組

である．そのうち，2 つの単語両方に固有の意味単語が存

在した組（両単語組）が18組，片方だけに固有の意味単語

が存在した組（片単語組）が 25 組であった．定数𝑘の値を

ｄ1/2，1，5，10，50 と変化させ，そのときの固有強調ベ

クトルを表す単語とコサイン類似度が大きい上位15個（固

有強調ベクトル周辺単語）が，導出したい固有の意味単語

を含むかどうかを検証した． 

 表 3 に，固有強調ベクトル周辺単語が固有の意味単語を

含んでいた単語の割合を，	𝑘 の値ごとに示す．両単語組は，

1 つの組に単語が 2 つあるとみなすことができるため，18

組の類義語で合計36個の単語のうち，該当する単語を含む

割合を示す．表 3 より，片単語組よりも両単語組の方が固

有の意味単語を導出できた割合が多いことがわかる．さら

に，𝑘の値が 1/2 の時に最も割合が高くなっていた．固有

の意味単語が導出できた両単語組の例として，類義語[決

断・決定]では，[決断]の固有の意味としては[決意]が，

[決定]の固有の意味として[確定]が導出できた． 
今後はどのような類義語で固有の意味単語が導出できるか

を今後分析していく必要がある． 

 

5. おわりに 
本研究では，Word2Vec を用いて表現された語彙ベクトル

を用いて，与えられた類義語の組の固有の意味単語を導出

する手法を提案した．検証実験の結果，同漢字が１つ以上

含まれる類義語では平均ベクトルが共通の意味単語を表現

できることが明らかになった．しかし，固有の意味単語を

導出できたのは，最大で 64%しかなかった． 

今回の検証では両単語組と比較すると片単語組の精度が

非常に悪かった．この理由について，今後より多くの類義

語を用いて実験をすることで，明らかにしていきたい． 

さらに，今回の検証結果をふまえ，提案手法を用いて適

切な語の使用方法の理解をどのように支援していくのか検

討したい． 
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