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概要
従来，同義語・類義語・対義語は，意味に基づい

て人の手によって分類される [1]．そのため，収集
におけるコストが高い．また，自動的なシノニム
抽出の研究 [2][3]は数多く存在する．しかし，同義
語・類義語・対義語が区別されず，総括してシノニ
ムと扱われる．そこで本研究では，コーパス内の同
義語・類義語・対義語を区別した形で自動抽出する
ことを目的とする．通常，シノニムは意味に基づい
て収集されるが，コーパスに「意味」という情報は
存在しない．そこで，「翻訳の対応関係」を「意味」
と仮定し，対訳コーパスからシノニム抽出を行う．
実験の結果，同義語 94.3%，類義語 78.2%，対義

語 60.7%の精度が得られた．また，提案手法より対
義語において辞書に未記載のシノニム抽出にも成功
した．

1 はじめに
同義語・類義語・対義語は単語間の関係性を表現

し文意理解において重要である．対義語も一部類似
した性質を持つことから便宜上，本論文において同
義語・類義語・対義語を総合してシノニムと表現す
る．従来，シノニムは意味に基づいた人手による判
断で分類 [1]された．シノニム単語を収集したシノ
ニム辞書が制作に長い月日を必要とすることから人
手分類のコストの高さを示している．
一方で，シノニムを自動抽出する研究 [2][3]は数

多くされており手法も様々である．しかし，同義
語・類義語・対義語にそれぞれ区別して抽出してい
る研究はあまり見られない．同義語・類義語と対義
語は置き換えることで文意が正反対になるため，区
別が特に重要であると考えられる．そのため，本論
文では，共通の対訳コーパスからシノニムを区別し
た形で自動的に抽出をすることを試みる．

2 従来手法
2.1 人手による収集
人手収集におけるシノニムは意味を判断基準とし
ており，各シノニムの意味は辞書 [1]によって次の
ように定義されている．
同義語：語形は異なるが意義はほぼ同じ言葉
類義語：意味の類似する単語
対義語：意味の上で互いに反対の関係にある語

2.2 自動抽出の研究
2.2.1 パターンを用いたシノニム抽出

Chklovskiら [2]は，類似する単語が特定の文法パ
ターンで共起する性質に注目した．WordNetから関
連性の高い動詞ペアを収集し,事前に定義されたパ
ターンを使用することで動詞におけるシノニム抽出
を行った．
2.2.2 分散表現を用いたシノニム抽出

Liら [3]は，類似する単語が単語分散表現の意味空
間において近接する性質に注目した．Word2Vec[4]
を使用することで単語間の類似性を計算し，スペク
トルクラスタリングによって単語をクラスタリング
することでシノニム抽出を行った．

3 問題点・目的
自動的なシノニム抽出の研究は，人手によるコス
トが不要という利点がある．しかし，人手収集とは
異なりシノニム内の明確な区別がないことが多い．
その理由として，本来なら意味基準で分類するシノ
ニムを自動抽出においては意味以外の情報を利用し
ており，シノニム間の境界の曖昧性を解消できない
ためだと考えられる．曖昧性の一つとして，対義語
対はカテゴリーが一部共通する性質から類似性を持
つことが挙げられる．例えば，“白”と “黒”は，色の
明暗から対義語として扱われるが，色という同じカ
テゴリーであるため類似する単語とも解釈できる．



以上のことを踏まえて，本研究ではシノニムの自
動抽出において同義語・類義語・対義語を区別した
形で抽出することを目的とする．

4 提案手法
言葉は「意味」によって単語自体が持つ概念や性

質といった知識を他人と共有することができる．知
識の共有ができる観点から「翻訳の単語対応」は
「意味」と同等と考えることができる．例えば，“服”
という単語は「身につけるもの．きもの．」といっ
た意味であるが，日本語を知らない英語話者に対し
ては対訳単語である “clothes”を伝えることで，“服”
という単語が持つ概念を共有することができる．こ
の性質から，共通する翻訳を持つ単語同士は意味が
同じと仮定することで，類似する単語の抽出に対訳
単語を利用できると考えられる．
一方，類似単語の一部とみなせる対義語は，同一

文において置き換えることで正反対の内容を表現で
きる．例えば，“右”と “左”の対義語対において「交
差点を右に曲がる．」は “右”を “左”に置き換えるこ
とで正反対の文になる．つまり，文脈 (周囲の単語)
によって類似性を求められる分布仮説において，対
義語が最も類似すると考えられる．
4.1 再定義
本研究では，「翻訳における単語対応」を「意味」

とみなすため，2言語の翻訳対応を利用したシノニ
ムの再定義を行う．2言語は日本語-英語である．
4.1.1 同義語

• 単一カテゴリー内に存在する単語対
• 日本語単語の対が英語訳において完全に共通
例）“病気”と “病”
病気＝ disease＝病，病気＝ illness＝病

4.1.2 類義語
• 単一カテゴリー内に存在する単語対
• 日本語単語の対が英語訳において一部共通
例）“青”と “緑”
青 =green＝緑，青＝ blue≠緑

4.1.3 対義語
• 単一のカテゴリー内に存在する単語対
• 日本語単語の対が英語訳において共通しない
• 共通する文脈で置き換え可能
例）“右”と “左”
右＝ right≠左，左＝ left≠右
右に曲がる．，左に曲がる．

4.2 変換テーブル
4.1 節の 2 言語を利用した再定義を踏まえると，
シノニムの関係に有る単語対それぞれには対訳単語
が存在する．つまり，シノニム抽出には日本語単語
2対，英語単語語 2対の計 4対が必要である．そこ
で，変換テーブル [5]を利用する．

図 1 変換テーブル

変換テーブル [5]は単語 4組の関係性を定義する
テーブルである．パターンが共通する 2組の対訳文
において，パターンの変数に対応する単語が抽出さ
れることで生成される．各単語の相対性により「A
が Bならば Cは D」という関係が成立する．図 1の
例では，「猫が catならば犬は dog」である．
4.3 Word2Vec

Word2Vec[4]は文脈 (周囲の単語)を用いて単語を
数値化することでベクトル表現を可能にするニュー
ラルネットワークの手法である．対義語同士が類似
する文脈で使用される性質から，Word2Vec[4]にお
いて対義語同士の類似度は最も高いと考えられる．

5 実験方法
5.1 実験手順
5.1.1 同義語
単語対が翻訳において完全に共通する組み合わせ
を抽出する．(表 3参照)

1. 変換テーブル ABCDで英語 B，Dが同一単語，
且つ日本語 A，Cが別単語の組み合わせを選択

2. 翻訳が複数存在することを考慮して，1.で得ら
れた日本語単語 Aについて変換テーブルを利用
し，対応する英単語をすべて収集⇒集合 A’

3. 2. と同様の処理を 1. で得られた日本語単語 C
についても行う⇒集合 C’

4. 2.と 3.で得られた集合 A’と集合 C’を比較し，
完全に一致する組み合わせを同義語として出力



5.1.2 類義語
単語対が翻訳において一部共通する組み合わせを

抽出する. (表 4参照)

1. 変換テーブル ABCDで英語 B，Dが同一単語，
且つ日本語 A，Cが別単語の組み合わせを選択

2. 翻訳が複数存在することを考慮して，1.で得ら
れた日本語単語 Aについて変換テーブルを利用
し，対応する英単語をすべて収集⇒集合 A’

3. 2. と同様の処理を 1. で得られた日本語単語 C
についても行う⇒集合 C’

4. 2.と 3.で得られた集合 A’と集合 C’を比較し,
共通しない部分がある組み合わせを類義語とし
て出力

5.1.3 対義語
日本語・英語同士が最も類似する組み合わせを

Word2Vecを利用して抽出する．(表 5参照)

1. 変換テーブル ABCDで英単語 B，Dが別単語で
あり，日本語単語 A，Cも別単語である組み合
わせを選択 (Aと Bは対訳単語である)

2. Word2Vecを利用し，1. で得られた日本語単語
Aに最も類似する単語を抽出⇒ A’

3. Word2Vec を利用し，1. で得られた英語単語 B
に最も類似する単語を抽出⇒ B’

4. 変換テーブル中から ABA’B’となる組み合わせ
を検索

5. 1.~4.の処理を CDC’D’の組み合わせでも行う
5.2 実験データ・条件

表 1 使用データ
変換テーブル 701,828

日本語単文データ 163,188
英語単文データ 163,188

5.2.1 変換テーブル
森本 [5]が作成した変換テーブルを使用する．森

本は，電子辞書などの例文から抽出された 163,188
文の単文対訳コーパス [6]を利用して変換テーブル
を作成した．生成された変換テーブルは 701,828組
である．
5.2.2 Word2Vec

Pythonの gensim[7]を使用する．データの統一を
取るために，変換テーブルと同じ 163,188文の単文
対訳コーパス [6] で学習を行う．各パラメータは，
window=5，size=10,000とし，英語モデル，日本語モ
デルをそれぞれ作成した．

6 実験結果
同義語・類義語・対義語の各抽出数と人手評価に
よる精度を表 2に示す．ただし，漢字や片仮名を含
む表記ゆれや数字などのノイズは評価に考慮しな
い．評価者は著者 1人である．

表 2 抽出結果
人手評価 正解率

同義語 50 / 53 94.3%
類義語 1,097 / 1,403 78.2%
対義語 54 / 89 60.7%

出力例の一部を表 3~5に示し，変換テーブルが参
照した対訳文を例文として示す．
6.1 同義語

表 3 同義語
A B C D 評価
価格 price, prices 値段 price, prices ◦

the prices, the prices
間違い error, mistakes ミス error, mistakes ◦

errors, mistake errors, mistake
秩序 order 順序 order ×

例文）
1).価格と値段
野菜の価格が急騰している．
The price of vegetables is soaring.
野菜の値段が下がる．
The price of vegetables drops.

2).秩序と順序
それは新たな秩序の到来を告げた．
That ushered in a new order .
逆の順序におく． Place in the reversed order .

6.2 類義語
表 4 類義語

A B C D 評価
お昼 lunch, noon 正午 at noon, ◦

midday, noon
和平 peace, 平和 Peace, peace ◦

The peace peaceful
板 board, plank 委員会 board, meeting ×

platform committee

例文）
1).お昼と正午
お昼までには ,まだ少し間がある．
There’s still a little time left until noon .
正午に汽笛が鳴る． The whistle blows at noon .



2).板と委員会
板が歪む． The board is distorted .
委員会は明日開かれる予定だ．
The board is meeting tomorrow .

6.3 対義語
表 5 対義語

A B C D 評価
東 east 西 west ◦
無罪 innocence 有罪 guilt ◦
雪 snow 雨 rain ×

例文）
1).東と西
風は東へ吹いている．The wind is blowing east .
風が西へ吹く． The wind blows west .

2).雪と雨
雪がやんだ . The snow has stopped .
雨がやんだ . The rain has stopped .

7 考察
7.1 不正解の調査
実験結果における不正解対の原因調査により，方

式の限界による要因と変換テーブル作成時のパター
ンの誤りによる要因に大別された．同義語は方式限
界のみであった．各要因の割合を表 6に示す．

表 6 不正解の割合
方式限界 (割合) 誤パターン (割合)

類義語 35 / 84 (41.7%) 49 / 84 (58.3%)
対義語 23 / 35 (65.7%) 12 / 35 (34.3%)

方式限界による要因
同義語・類義語では，英単語は共通するが類似し

ない日本語対が抽出された．この問題の原因は単語
の持つ多義性である．言語間の概念の差異や文脈に
より単語の用途が変化するため，方式限界であると
考えられる．(表 3，表 4の不正解例を参照)
対義語では，反対の意味が存在しない日本語対が

抽出された．この問題の原因は単語に反対が存在す
るかの区別が困難なことである．変換テーブル自体
はパターンが共通する組み合わせを出力しており，
組み合わせ自体に類似性は存在しないため，方式限
界であると考えられる．(表 5の不正解を参照)
パターンの誤りによる要因
森本 [5]の変換テーブルはパターンを利用して作

成されており，パターンの誤りが単語対応の誤りに

影響を与えている．つまり，パターンの精度を上げ
ることで類義語・対義語については抽出精度が向上
すると考えられる．
7.2 辞書による評価 (対義語)
実験結果より同義語・類義語と比較し，対義語の
正解率が低い．原因として，7.1節で述べた反対の
存在しない単語を抽出していることが考えられる．
そこで，対義語辞典において対義語と定義される単
語対に限定して再度精度を調査した．対義語辞書に
は，weblio対義語反対語辞典 [8]を利用した．

表 7 明確に対義語である単語の調査
辞書評価 (正解率) 人手評価 (正解率)

対義語 30 / 45 (66.7%) 34 / 45 (75.6%)

調査の結果，対義語辞書 [8]において不正解だが，
人手評価において正解と判断された対が得られた．
また，調査の過程で，実験結果における表 7に含ま
れない対義語が得られた．つまり，対義語辞書にお
いて定義されないが，人手評価において正解と判断
される対義語である．それぞれの一部を表 8，表 9
に示す．

表 8 辞書で不正解となった対義語
A B C D 辞書
先生 teacher 生徒 pupils 先生 ⇔ 弟子
朝 morning 夜 evening 朝 ⇔ 夕，晩
円 yen ドル dollars 円 ⇔ 方

表 9 辞書で定義されない対義語
A B C D
犬 dog 猫 cat
女王 Queen 国王 King
東京 Tokyo 大阪 Osaka

この結果から，本研究の提案手法は辞書に記載さ
れていない対義語を抽出できたことを示している．

8 まとめと今後の課題
従来の研究では，意味基準によって区別されるシ
ノニムの曖昧性が解消されない問題があった．そこ
で，本研究では，「翻訳の単語対応」を「意味」と
仮定することでシノニムを自動抽出・分類する方
法を提案した．実験の結果，同義語 94.3%，類義語
78.2%，対義語 60.7%の精度が得られた．また，対
義語において辞書に未記載の単語抽出といった有効
性を得られた．
今回，提案した手法では抽出数が不十分であると
考えられる．そのため，精度を損なわずに抽出数を
増加させることを今後の課題とする．
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