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Abstract: In this paper, we considered to construct a term dictionary needed in SI projects by

applying document analytics technologies to existing artifact documents. We proposed a method

considering the self descriptiveness of the extracted terms. We compared the new method with

existing methods and found that we can reduce the costs to create an initial term dictionary with

a fixed-size.

1 はじめに

システム構築などのプロジェクトでは，要求仕様書

をはじめとして様々な文書成果物が作成される．これ

らの成果物の間には，関連性があるが，文書成果物は

大量に作成され，その書き手はそれぞれ異なるといっ

た場合が多い．そして，それぞれの文書成果物に変更

が入るため，矛盾や不整合が生じる可能性がある．ま

た，要求仕様書などは自然言語で書かれることが多く，

曖昧性を持った記述が含まれる可能性もある．一般に，

テストなどの後工程に行くほど，発見された不具合の

修正にかかるコストは高い．そのため，プロジェクト

の早期に作成される文書成果物の品質を高めることは

重要であり，文書成果物中の問題を発見する試みが行

われている [4, 5, 8]．

文書成果物の品質を高めるにあたって，用語の整理

や統一は重要な活動の１つである．ここで用語とは，構

築するシステムが適用されるビジネスに関する専門用

語をはじめ，アクター・エンティティ・画面といったシ

ステムの要件や設計に関わる重要な概念の名称である．

通常，用語は，記述中の名詞，表や式などの一部とし

て文書中に現れる．用語はシステム構築において重要

な概念を指し示す名称であるため，システム構築に関

係する人が用語について共通の理解を持つ必要がある．

そのため，重要な用語については，プロジェクト内で

意味定義とともに用語辞書として整理し，プロジェク

トメンバー間で共有することが行われている．もし，同

じ概念を示す異表記を用いると，関係者間で異なる理

解が生じる可能性がある．たとえば，[4]では，ある組

み込みソフトウェア開発における不具合の原因を調べ
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た結果，文書成果物中の表現に対する誤解が原因であ

るものが 16% であり，用語の不統一が不具合の一因と

なっていたことが報告されている．そこで，プロジェ

クトでは，用語辞書内の各用語について異表記を禁止

語として定義し，作成された文書成果物の用語を統一

することが行われている．

用語辞書作成では，用語をその意味定義などととも

に，主に人手で登録することになる．本論文では過去

の類似プロジェクトの成果物といった既存文書に対し

て，自然言語処理などのテキスト分析技術を適用し，用

語辞書を作成することを試みる．通常の用語抽出技術

では，出現頻度を元に対象分野に固有な語を抽出する

ことが行われている．これに対し，本論文ではさらに，

抽出された語が，意味定義を付与するのに十分な情報

をもっているかどうかという「自己記述性」という観

点で用語抽出を行うことを試みる．そして，実プロジェ

クト文書への適用を通して，頻度情報のみを利用した

従来手法に比べ，効果的に用語辞書が作成できること

を示す．

本論文の構成は以下の通りである．まず 2章ではシ

ステム構築プロジェクトなどにおける既存文書からの，

文書構造解析技術，自然言語処理技術を用いた用語抽

出について述べる．3章では用語抽出の実践における課

題と，関連する従来手法 について述べる．そして，4

章で自己記述性を用いた提案手法を説明し，その評価

実験について 5章で述べる．6章で考察を行い，最後

に 7章で本論文のまとめを行う．
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2 自然言語技術を用いた既存文書か

らの用語辞書作成

多くのプロジェクトでは，対象とするビジネスや構

築するシステム固有の知識をドメイン知識として整理・

共有する必要があり，様々なドメイン知識の表現が検

討されている [10]．その表現形式の 1つとして，概念

（キーワードや表現）を，その説明記述とともに用語辞

書として登録することが行わている．自然言語処理技

術の１つに，入力テキストを単語に分割し，各単語に

品詞を付与する形態素解析技術がある．プロジェクト

固有の用語のほとんどは名詞であるため，既存文書成

果物に形態素解析技術を適用し，名詞を頻度とともに

抽出することで用語辞書の元となるデータ（用語候補

リスト）を作成することができる．現在，ChaSen[2]，

言葉Web[9]といった形態素解析ツールや専門用語抽出

ツールが公開され，広く利用可能となっている．しか

しながら，既存文書成果物から用語候補リストを抽出

するにあたって，以下の課題がある．

1. 入力となる文書成果物はMicrosoft R⃝Word, Ex-

cel, PowerPointなどで，プロジェクト固有の形

式で書かれていることが多い．

2. 文書成果物中には，更新履歴などプロジェクト固

有の概念が出現しないセクションなどが存在する．

3. 形態素解析技術は，一般的な用語が中心である新

聞記事を用いて学習しているものが多い．そのた

め，用語候補として抽出したい長い専門用語が必

ずしも名詞１語として認識されない．

これらの課題を解決するために構築した用語候補リス

ト作成のフローを図 1に示す．

まず，上記課題の 1,2に対応するため，文書成果物の

構造をモデル化する技術 [5]を用いて，プロジェクト固

有のフォーマットで書かれた文書成果物について，特

定の箇所からのみ記述を抽出する．次に抽出されたテ

キストに対して形態素解析技術および構文解析技術と

いった自然言語処理技術を適用する．形態素解析では，

ツールが持っているシステム辞書によって分野固有の

長い複合名詞が短い名詞で分割されることがある．そ

のため，上記課題の 3に対応するため，本研究では構

文解析ツールを適用して得られた文節のうち名詞を含

む文節から付属語（助詞，句読点）を取り除くことで

用語候補を抽出した．例えば，「中途解約受取額は預金

期間から決まる．」という入力テキストから，「中途解約

受取額は」「預金期間から」「決まる．」が文節として得

られ，最終的に「中途解約受取額」「預金期間」が用語

候補として得られる．

これら文節の同定および複合語の抽出を行う前に，前

処理として，入力テキストを句読点だけでなく，括弧
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図 1: 用語候補リスト作成フロー

などの記号を区切り文字として分割する．こうするこ

とで，「機能としてお試しモード（仮称）がある」といっ

た記述から括弧つきの語 (お試しモード（仮称）)が抽

出されることや，数式などが用語として抽出されるこ

とを回避する．そして，得られた自然言語処理の結果

に対して，名詞を含む文節（名詞節）から，付属語を

取り除き名詞および複合名詞を抽出する．これにより，

形態素解析ツールでは分割されてしまう，プロジェク

ト固有の長い複合名詞を 1語として抽出することがで

きる．また，抽出された名詞および複合名詞に対し，出

現箇所の前方の文字を走査する．そして，前方に隣接

する文字が漢字である場合は，前方に追加することで

抽出語を更新する．この過程を後処理と呼ぶ．これに

より，文節区切りの際，誤って分割されてしまった未

知語を抽出することができる．これらの処理で得られ

た結果を，用語候補リストとして出力する．

3 用語候補リストの抽出手法と課題

2章で述べた既存文書内にある名詞の抽出は単純な

手法であるが，膨大な数の名詞が用語候補リストとし

て抽出される．そのため，辞書作成では，候補リスト

から人手で登録すべき語を選択する必要があるが，プ

ロジェクトにおける重要語の見落としが起こる可能性

がある．抽出語を頻度順に並べる手法が考えられるが，

対象分野に関係がない一般語が上位に来ることが多く，

用語辞書作成の効率化につながらないことが多い．

このような課題に対する用語抽出技術として参照コー

パス (例えば新聞記事の集合)との比較を用いた手法が

ある [6]．これは抽出された語について，対象文書集合
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（仕様書などの既存の文書成果物）における出現頻度と

参照コーパスにおける出現頻度を比較し，対象文書集

合に特有な（対象文書集合のみに多く出現する）語を

抽出する手法である．対象文書集合での総単語出現数

を nd，参照コーパスでの総単語出現数を nc とし，そ

れぞれの文書集合において，ある語（w）の出現数を

wd，wc とする．ここで，

Wd =
nd(wd + wc)

nd + nc
(1)

Wc =
nc(wd + wc)

nd + nc
(2)

とする．そして抽出指標として以下の対数尤度 (LLw)

を計算する．

LLw = 2(wd log
wd

Wd
+ wc log

wc

Wc
) (3)

各語について対数尤度 LLwを計算し，高い値を持つ対

象文書集合に特に多く出現する語を用語とし抽出する．

本手法を仕様書に適用し対象分野の専門用語を抽出す

る研究が行われている [3, 7]．

上述の手法では，対象文書で特に多く出現する語が

抽出される．しかし，対象文書に多く出現する語の中

には，語のみを見て意味定義を付与することが困難な

場合がある．ここで，意味の定義が困難な語には 2種

類あると考えられる．1つ目は前後の文脈を見ないと

意味が定まらない語である．これは，例えば，「連携情

報」という語が該当する．通常，連携先は複数存在す

ると考えられ，対象分野の深い知識があったとしても，

前後の記述を読まないと一意に理解できないことが多

い．2つ目は，語自身に曖昧性があり意味を付与でき

ない動作名詞である．ここで動作名詞とは，動作を表

す名詞であり，「する」をつけることでサ変動詞となる

名詞である．例えば「無効処理」という語が該当する

動作名詞となる．なぜなら，無効の場合，停止するの

か，削除するのかといった具体的な動作についての情

報を語から取得することが困難であるからである．

本論文では，このような，（対象分野の知識がない場

合に）語からだけでは意味付与が困難な語を非自己記

述的用語と定義する．そして，このような非自己記述

的用語を抽出し，用語候補リスト作成に活用する手法

を提案する．

4 非自己記述的用語の抽出を利用し

た用語候補リストの作成

前章で述べたように非自己記述的用語には前後の記

述を読まないと意味付与が困難な名詞と，具体的な動

作情報を含まない動作名詞がある．前者を文脈依存非

自己記述的名詞，後者を非自己記述的動作名詞と定義

する．本章では，これら 2種類の語を抽出し，用語候

補リストを作成する手法を提案する．

4.1 文脈依存非自己記述的名詞の抽出

まず，最初に参照コーパスに対し，形態素解析を適

用し，名詞，複合名詞を抽出する．参照コーパスデー

タとして，本研究では，新聞記事 (2002年の産経新聞

10,000記事)を用いた．例えば「顧客の情報として受

付情報がある」という記述からは「顧客」，「情報」，「受

付情報」が抽出される．また，抽出された複合語をさ

らに単単語に分割する（受付情報→ 受付,情報）．次

に，単単語の名詞 (kwd)にそれぞれに対し，「連体修飾

され度合い (S1)」と「名詞修飾度合い (S2)」を計算す

る．まず，コーパス中の kwd（例えば「データ」）の

出現回数をM とする．そして，kwdについてコーパ

スデータ内で出現箇所における係り受け情報を抽出し，

係り元および係り先の情報を取得する．kwdの出現箇

所における係り元について，以下の場合の頻度をそれ

ぞれm1, m2, m3 として求める．

m1 係り元が助詞（の，より）(例：勘定ＤＢ内の→
データ)

m2 動詞，形容詞，形容動詞の連体修飾　 (例：ユー

ザーが作成する→ データ）

m3 名詞の連接 (例：顧客→ データ)

同様に，係り先として，以下の場合の頻度をm4, m5

として求める．

m4 係り先が助詞 (の) (例：データ→ の保存)

m5 名詞の連接 (例：データ→ 転送)

得られた係り受け情報を元に，kwdについての S1,

S2 を以下のように求める．

S1 =
m1 +m2 +m3

M
(4)

S2 =
m4 +m5

M
(5)

得られた S1, S2が閾値 τS1 , τS2 を越えた場合，kwd

をそれぞれ {NS1} , {NS2} として抽出する．閾値 τS1 ,

τS2は調整可能であるが両方とも 0.7と固定した．{NS1}
には前に情報が連体修飾などの形で付加されやすい語

が含まれる．参照コーパスから抽出された例として，「発

生」，「記述」，「設計」，「性質」などがある．{NS2} に
は後続の名詞に対して修飾しやすい語が含まれる．抽

出された例として，「小型」，「合同」，「耐熱」などがあ

る．{NS1
} および ,{Ns2} の持つ性質から，{NS1

} を
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先頭語として含む語（「発生XX」など）および {NS2}
を末尾語として含む語（「YY合同」など）が非自己記

述的である語と考えられる．

以上のように参照コーパスから得た {NS1} , {NS2}
を用いて文脈依存非自己記述的名詞を抽出する．まず，

対象となる文書成果物から名詞，複合名詞する．そし

て抽出された名詞，複合名詞のうち，先頭語が {NS1}
に含まれているもの，または，末尾語が {NS2}に含ま
れているものを文脈依存非自己記述的名詞として抽出

する．その結果，例えば「発生頻度」，「性質調査」な

どが非自己記述的名詞として得られる．

4.2 非自己記述的動作名詞の抽出

まず，事前にCRUD動作名詞リストを作成する．CRUD

とは Create, Read, Update, Deleteの４つの動作を示

し，ほとんどソフトウェアアプリケーションが備える

べき機能を表す．CRUDに相当する動作名詞 31語を

CRUD動作名詞リストとして事前に作成した．以下に

その一部を示す．

• Create: 作成，生成，定義

• Read: 参照，読込

• Update: 変更，更新，変換

• Delete: 消去，削除，解除

次に，参照コーパスから動作名詞の連続（例：完了

通知→完了+通知，作成処理→作成+処理）を抽出す

る．そして，得られた動作名詞の連続のうち，CRUD

動作名詞リストの後ろに出てくる動作名詞を {V Na}
として抽出する．例えば，「作成処理」，「更新手続」な

どから「処理」「手続」が得られる．CRUD動作名詞

が動作に関する十分な情報を持っているため，{V Na}
は曖昧な動作名詞の集合となる．

以上のように参照コーパスから得た曖昧な動作名詞

{V Na}を用いて，非自己記述的動作名詞を抽出する．
まず，対象となる文書成果物から名詞，複合名詞する．

そして抽出された名詞，複合名詞のうち，「動作名詞以外

の名詞＋ V Na」を含む語または V Naが先頭語となっ

ている語を非自己記述的動作名詞として抽出する．そ

の結果，例えば「データ処理」，「手続画面」などが得

られる．

4.3 用語候補リストの作成

用語候補リストの作成では，まず 3章で述べた従来

手法を用いて，参照コーパスにおける頻度との比較に

基づき対象文書集合にのみ多く出現する語を対数尤度

を用いてランキングする．得られた用語候補リストか

ら 4.1節で得られた文脈依存非自己記述的名詞および

4.2節で非自己記述的動作名詞を取り出す．これら文脈

依存非自己記述的名詞および非自己記述的動作名詞を

再び対数尤度順にランキングし，用語候補リストの最

後に加え，最終的な用語候補リストとして出力する．

5 評価実験

本章では，非自己記述的用語の抽出を利用した用語

候補リスト作成の評価を行う．評価実験では，入力とし

て，あるシステム構築プロジェクトで作成された，ユー

スケース (Excel文書)，ビジネスプロセス定義書 (Word

文書)，事務手続書 (Word文書)など 8種類の文書成果

物 (合計 177文書)を用いた．2章で述べた用語抽出シ

ステムを用いて入力文書から名詞および複合名詞を抽

出し，以下の 3種類の手法でランキングされた用語候

補リストを作成した．

1. ランダムに並べた用語候補リスト (Baseline)

2. 3章で述べた既存手法でランキングした用語候補

リスト (Existing)

3. 4章で提案した手法を用いてランキングした用語

候補リスト (New)

プロジェクトで用いられた用語辞書に登録された語を

正解データとし，各手法で得られた結果を評価した．平

均精度 (Average Precision)[1]を表 1に示す．一般的に

表 1: 平均精度
手法 平均精度

Baseline 0.0601

Existing 0.0785

New 0.0895

ランキングリストの上位に正解データがあるほど，平

均精度は高くなる．このことから，提案手法では，用

語辞書に登録すべき語をより多く上位で検出できるこ

とがわかる．

平均精度を用いることで手法間の比較をすることが

できるが，この結果から，実プロジェクトへの適用で

得られる効果を評価することは難しい．そこで，実プ

ロジェクトでの適用を想定した評価を考える．プロジェ

クトにおいて，初期に一度作成された辞書が十分であ

ることは少なく，プロジェクトが進むにつれて辞書は

頻繁に更新される（主に辞書への用語の追加が行われ

る）．更新が起こる場合の例として以下がある．

人工知能学会 
第12回知識流通ネットワーク研究会 
SIG-KSN-012-03

4



• スコープの変更によりシステム化するビジネスが
変更

• 新規ベンダーが設計時に参画したことにより，問
い合わせや確認作業が発生

• テストケース作成時に問い合わせや確認作業が
発生

このように，辞書の更新が頻繁に起こるため，プロジェ

クト開始時に完全な辞書を作成することは難しい．そ

のため，まずプロジェクトの初期段階では，コストや

作成期間を考え，ある規模の辞書を初期辞書として作

成し，プロジェクト期間内で随時更新することが行わ

れることがある．そこで，このような初期辞書の作成

を想定し，ある決められた語数の用語辞書を作成する

ことを考える．そして，得られた用語候補リストから

初期辞書を作成する際にかかるコストを評価する．

用語候補リストから設定したサイズの辞書を作成す

るにあたって，辞書に登録すべき用語かどうか精査する

候補語の数をコストと定義し，各手法について調べた．

図 2に 3種類の手法で得られた候補語リストを用いた場

合における辞書サイズとコストの関係を示す．Baseline

が最もコストがかかる手法であるため，その結果より

も下側であるほど，効果的に辞書構築ができることを

示している．グラフから，提案手法 (New)が既存手法

(Existing)より，一定サイズの辞書を作成する際に，効

果があることがわかる．また Baseline手法でのコスト
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図 2: 辞書サイズとコストの関係.

を 100とした時の比較を表 2に示す．従来手法より，コ

ストを約 15% 下げることができることがわかる．

最後に提案手法を用いて用語候補リストを作成する

際に得られた非自己記述的用語をいくつか示す．まず

文脈依存非自己記述的名詞として，

有無区分，不備情報，処理区分，募集情報，

連携情報，回数情報，情報取扱，変更有無

表 2: コストの比較
辞書サイズ Baseline Existing New

20 100 77.7 61.6

40 100 89.9 70.2

60 100 78.0 60.7

80 100 78.4 63.5

100 100 78.1 72.9

120 100 78.5 68.2

140 100 75.1 67.1

などが得られた．語が出現する記述を読まないと意味

定義を付与できない語が抽出されていることがわかる．

次に非自己記述的動作名詞として，

手続画面，満期処理，当該処理，無効処理，

単独処理，手続内容

などが得られた．具体的な処理および手続きについて

の情報が含まれていないため，複数の意味が考えられ

る語が抽出されていることがわかる．

6 考察

提案手法を用いることで，効果的に用語辞書が作れ

るだけでなく，同時に非自己記述的用語が得られる．こ

のうち，文脈依存非自己記述的名詞については，文書

中の出現箇所の前後を読むことで一意に理解できるか

どうかをレビュー時に注意すべき語として整備して活

用することが考えられる．また，非自己記述的動作名詞

は具体的な動作情報が不足している語であるため，使

用すべきでない禁止語リストとして利用することが考

えられる．

評価実験では，提案手法は，候補語リストの上位に

辞書に登録すべき語を集められる語を集められること

がわかった．これにより，ある特定のサイズの辞書を作

るというタスクにおいて，人が候補語を精査するコス

トを下げられることが期待される．しかし，提案手法

では，辞書に登録すべき語を文脈依存非自己記述的名

詞と判定しまう場合もある．そのような語はランキン

グの下位で扱われるため，高い網羅率 (Recall)を目指

し大きなサイズの辞書を考える場合にはコストが高く

なる可能性がある．例えば，5章の評価実験では，「取引

先」が {NS1}に含まれていた．これは，新聞記事にお
いては，「石油の取引先」，「売買取引先」といったように

使われているため，「取引」に関する連体修飾され度合

いが高く計算されたからである．一方，システムが対

象とする特定のビジネスでは「取引先」は一意に決ま

るため，「取引先」を先頭語として含む語のいくつかが
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正解データ（プロジェクトで作成された用語辞書）に含

まれていた．これらの語は，本手法では下位にランキ

ングされてしまうため，網羅率を大幅に上げた場合に

精度を保つためには何らかの工夫が必要である．例え

ば，連体修飾され度合い（S1）および名詞修飾度合い

（S2）の算出に用いるコーパスデータの選択や抽出され

た非自己記述的用語の再評価などが考えられる．これ

は，今後の課題である．

文脈依存非自己記述的名詞は，ある複数の用語の共

通概念を示す名詞と考えられる．そのため，抽出され

た文脈依存非自己記述的名詞を，階層構造を持った知

識体系を構築する際に活用できると考えられる．これ

も今後の課題である．

7 まとめ

本論文では，システム構築プロジェクトなどで重要

となる用語辞書を，テキスト分析技術を用いて既存文

書から作成することを行った．従来手法では仕様書な

どの対象文書における頻度情報を用いて候補語を得る

ことが行われるが，本論文では抽出された語が意味定

義を付与するのに十分な情報を含んでいるかという自

己記述性という視点を導入した．そして，非自己記述

的用語を抽出し，用語候補リスト作成に活用する手法

を提案した．評価実験を通した従来手法との比較で，提

案手法では平均精度が高いことがわかった．また，実プ

ロジェクトへの適用を想定し，事前に設定した数の初

期用語辞書を作成する際のコストを比較した．その結

果，提案手法を用いることで従来手法より候補語から

初期辞書を作成するコストを約 15% 削減できることが

わかった．網羅性が非常に高い辞書を作成する場合に

おいては，高精度で用語候補リストを抽出するために

さらなる工夫が必要である．今後の課題として，非自己

記述的かどうかの判定に使用する参照コーパスデータ

の選択や抽出された非自己記述的用語の再評価や，階

層構造を持った知識体系の構築における文脈依存非自

己記述的名詞の利用が考えられる．
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