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あらまし 本論文では，用語の出現する文書中における分野の割合に基づいて，用語の分野判定を行う手法を
提案する．用語の分野判定は，専門用語集の自動生成を行う上で必要な要素技術の一つである．提案手法では，
判定対象の用語と，対象分野の既知の専門用語サンプルのみを入力として，ウェブを利用することにより，自動
で用語の分野判定を行う．具体的には，判定対象の用語が出現する文書を収集し，これらに対して分野判定を行
うことで，用語が一般の文書に比べて専門分野の文書に偏って用いられる度合を測定し，専門用語であるかどう
かを判定する．評価実験の結果，7 割以上の精度，9 割前後の再現率で，用語の分野判定を行うことができるこ
とを確認した．また，本論文では，既存の辞書に未登録の用語をウェブから収集し，これに対して提案手法を適
用することにより，当該分野の新たな用語が獲得できることを示した．これにより，提案手法が専門用語集の自
動生成において有用な技術であることを示した．
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1. ま え が き

近年，自然言語処理の研究は盛んに行われており，

様々な言語資源が利用されている．一般の自然言語処

理でよく用いられている言語資源の例としては，新聞

記事コーパスなどが挙げられる．一方，専門文書の言

語処理のための言語資源の整備は，相対的に遅れてい

るといえる．例えば機械翻訳では，専門分野の用語辞

書がないために専門用語の翻訳に失敗するといった問

題がある．最近の機械翻訳ソフトでは，いくつかの分
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野において，人手で用意された専門用語辞書を同梱し

ている場合もあるが，これらの専門用語辞書を種々の

分野について人手で作成するには，コストがかかる．

またコーパスについては，新聞記事のような一般の

コーパスに，文書分類などの研究目的で分野タグが付

けられたものは存在するが，専門分野のコーパスとし

て研究用に整備されたものは少ない．このように，今

後，専門分野における自然言語処理の研究においては，

言語資源の収集が必要となると考えられる．

専門分野における自然言語処理に必要な言語資源と

しては，主に (1) 専門分野コーパス，(2) 専門用語辞

書の二つが考えられる．このうち，専門分野コーパス

については，既に文書分類などを目的として研究が多

く行われており [4], [14]，これらの手法を応用するこ

とで，作成が可能であると考えられる．しかし専門用

語辞書の作成においては，有効な手法の研究はあまり

行われていない．専門用語に関する研究としては，[1]

や [2]などが挙げられる．[1]や [2]では，分野コーパス

での出現頻度と一般コーパスでの出現頻度の比を用い

て，用語がその分野の専門用語かどうかを判定してい

る．しかし，これらの手法では，判定する専門分野の

分野コーパスをあらかじめ人手で用意しており，分野

の言語資源が乏しい状況ではすぐに利用できない．し
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たがって，専門分野におけるコーパスが用意されてい

ないような任意の分野において適用できる専門用語辞

書作成手法を確立する必要がある．

専門用語辞書を作るというタスクは，(1)まず専門

用語の候補を収集し，(2) その候補がその分野の専門

用語かどうか判定する，といった二つの過程に分けら

れる．このうち，(1) については，大まかにその分野

の語と考えられる語を収集する研究が既に行われてい

る．例えば [9]では，複合名詞を構成する要素間で統計

的な結び付きの強さを測定し，要素間の結び付きの強

い複合名詞を専門用語として抽出している．また，[12]

では，構成要素間の結び付きの文法パターンを利用し

て，専門用語の候補を抽出している．しかし，(2)に

ついてはあまり研究が行われていない．[9] や [12] の

手法では，統計情報や文法パターンを用いることによ

り，用語としてのまとまりの強い複合名詞が抽出でき

るが，その用語が当該分野に属しているかどうかとい

う観点での厳密な判定は行われていない．そこで本論

文では，用語の分野を判定する手法を確立することを

目的とする．

用語の分野判定を行う場合，まず判定する分野の情

報を与える必要がある．ここで，分野の情報としては，

文書や用語などが考えられる．本論文では，その分野

について既知の専門用語をサンプルとして与えること

にする．本論文が提案する用語の分野判定手法では，

判定対象の用語について，まず用語の出現する文書を

収集する．次に，これらの文書それぞれについて，与

えられた専門用語サンプルにより自動で収集した当該

分野の文書との間で類似度を計算することにより，文

書の属する分野を判定する．そして，文書の分野判定

結果に基づいて用語の分野を判定する．用語の出現す

る文書及び当該分野の文書を自動で収集する情報源と

して，本論文ではウェブを利用する．ウェブ上には，

様々な分野の多岐にわたる情報が含まれており，これ

らを収集することにより，様々な分野において文書の

形で多くの情報を収集することができる．本論文の手

法では，ウェブを利用することにより，判定対象の用

語と判定したい分野の専門用語のサンプルを与えるだ

けで，用語の分野を判定することができる．

以下，本論文ではまず，2.で提案手法の基本的な考

え方について述べる．次に，3.で，ウェブを利用した

用語の分野判定手法について具体的に説明し，実験に

おいてその性能を評価する．更に 4. では，提案手法

を応用した，辞書未登録語の収集，及び，分野判定方

法について述べ，実験において，その性能を評価する．

また，5.において，関連研究について紹介する．

2. 用語の分野判定

2. 1 専門分野・一般コーパスにおける頻度分布に

基づく方法

用語が出現する文書を利用して，用語の分野判定を

行う研究としては，[1]がある（注1）．

[1] は，ある分野に対して，用語の「専門用語らし

さ」を表す指標として，その分野の文書からなる専門

分野コーパス及び，内容に分野の偏りがない一般コー

パスの二つにおける，用語の出現頻度の分布を用い

ている．用語が当該分野の専門用語であるならば，一

般コーパスでの出現頻度に比べて，専門分野コーパ

スでの出現頻度が十分に大きくなることが予想され

る．これに対し，当該分野の専門用語でないような用

語では，一般コーパスでの出現頻度に比べて，専門分

野コーパスでの出現頻度は大して大きくはならない

と考えられる．したがって，専門分野・一般コーパス

での出現頻度の比の値によって，用語がどの程度，当

該分野に属するかを表すことができる．この比の値に

適当なしきい値を設けることで，用語の分野判定を

実現できる．[1]は，以上の方法により，解剖学の分野

において分野判定実験を行った．実験では，専門分野

コーパスとして解剖学の教科書を，また一般コーパ

スとして Lancaster-Oslo/Bergen（LOB）コーパスと

Wellingtonコーパスを用いた．これらのコーパスは人

手であらかじめ作成されたものである．

この方法には，以下の欠点がある．
• コーパスに十分な頻度で出現しない語の判定が

難しい．
• 人手でコーパスを用意する必要がある．

[1] では，解剖学の教科書を専門分野コーパスとし

て与えているが，この教科書にある程度以上の頻度で

出現しない用語については，適切な分野判定を行うこ

とは難しい．専門分野コーパスとしてどのような文書

を使用するか，また専門分野コーパスをどのような方

法で作成するかについては，いろいろな方法が考えら

れる．しかし，専門分野コーパスがどのような文書か

ら構成されていても，その中に低頻度でしか出現しな

いような専門用語は存在する．これらの用語に対して，

（注1）：このほかの研究として，用語の構成要素のそれぞれに対して同
様の方法を適用し，用語の分野判定を行っている [2] などがある．
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専門分野・一般コーパス間の頻度分布の比較によって

適切に分野判定をすることは，容易ではない．

2. 2 文書の分野の割合に基づく方法

前節で述べたように，専門分野・一般コーパス間の

頻度分布に基づく方法では，コーパスに十分な頻度で

出現しない用語に対する分野判定が難しいという問題

があった．この問題に対処するため，本論文では，用

語が出現する文書の分野の割合に基づく分野判定手法

を提案する．

用語がどのような専門分野の語であるのかは，そ

の用語が出現する文書の分野から考えることができ

る [5]．用語がある専門分野の語であるとき，その用語

は主にその専門分野の文書において使用される．逆に，

用語が一般語である場合，その用語は様々な分野の文

書に使用されると考えられる．

図 1 に，用語とそれが出現する文書の専門分野につ

いての例を示す．「インピーダンス特性」という用語

は，電気分野の専門用語である．この用語が出現する

文書は，そのほとんどが電気分野のトピックに関する

文書であり，このことからこの用語は電気分野でしか

用いられない専門用語であることが分かる．また，「電

磁気現象」という用語が出現する文書は，電気分野の

トピックに関する文書がある程度の割合で含まれてお

り，この用語もまた電気の専門用語であると考えられ

る．しかし，ここには電気分野のトピック以外の文書

もある程度の割合で含まれている．このような用語は，

電気分野以外の分野においても使用される可能性のあ

る用語であることが分かる．実際のところ，「電磁気

現象」は地震予知のトピックにおいて重要な用語であ

り，文書集合中にも地震のトピックの文書がある程度

図 1 文書の分野に基づく用語の専門性
Fig. 1 Degree of specificity of a term based on the

domain of the documents.

含まれている．一方，「反応特性」という用語は，電

気分野に限らず広く使用される一般語である．この用

語を含む文書集合中には，電気分野の文書はほとんど

含まれておらず，その他のトピックの文書が大半を占

める．

このような，用語とそれが出現する文書の分野に関

する関係を利用して，本論文では以下のような用語の

分野判定手法を提案する．

まず，判定対象の用語に対して，それが出現する文

書のサンプルを用意する．次に，サンプル文書のそれ

ぞれについて，専門分野コーパスとの間で内容の近さ

を測ることで，文書の分野を判定する．そして，サン

プル文書中の，当該分野の内容を含む文書の割合に基

づいて，用語の分野を判定する．

以上の方法で用語の分野判定を行うためには，(1)

判定対象の用語が出現する文書のサンプルと，(2)専

門分野コーパスの二つが必要である．本論文では，多

様な分野において，広範囲にわたる用語について分

野判定を行うことを目標としている．ここで，任意の

分野，用語に対して，これらの文書資源を人手で用

意するのは，非常にコストがかかる．そこで，本論文

では，これらを自動で収集するための情報源として，

ウェブを利用する．ウェブ上には，多種多様な専門分

野の情報が存在する．また，ウェブ上の文書は日々更

新されており，既存の辞書に載っていないような新語

や，最新のトピックに関する情報を含んでいる．そこ

で，ウェブを利用することにより，多くの用語，分野

に対して，これらの文書資源を自動で収集することが

できる．ウェブを利用して用語の分野判定を行う具体

的な方法については，次章で述べる．

3. ウェブ文書を用いた用語の分野判定

3. 1 概 要

本論文においては，用語の分野判定の問題を，ある

分野 C において，判定対象の用語 t が，C の専門用

語であるかどうかを判定するタスクとして設定する．

本論文では，用語 t の分野 C に対する専門性の度合

g(t,C)を，以下の 3段階で定義する．そして，用語 t

が出現する文書中の分野の割合の値に基づいて，用語

tの分野をこの 3段階で判定する．
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g(t,C) =




+ (tは，C に属する文書にのみ

出現する)

± (tは，C に属する文書，属さ

ない文書の双方に出現する)

− (tは，C に属する文書には出

現しない)

ここで，本論文では，用語の専門性が ‘+’または ‘±’

となる用語を分野 C の専門用語であるとし，専門性

が ‘−’ となる用語は分野 C の専門用語ではないとす

る．例えば図 1 において，「インピーダンス特性」の

ような，その分野でのみ用いられる用語は，専門性が

‘+’の用語である．また，「電磁気現象」のような用語

は，専門性が ‘±’の用語であり，これらの ‘+’，‘±’に

属する用語は電気分野の専門用語であるとする．一方，

「反応特性」のような用語は，専門性が ‘−’ の用語で

あり，電気分野の専門用語ではないとする．専門用語

のうち，専門性が ‘+’である語と ‘±’である語の違い

は，その用語が当該専門分野のみで用いられるのか，

それとも，他の分野でも用いられるのかの違いである．

これらの語の区別は，分野判定技術を用いた応用を考

える場合に有用となる．例えば，当該分野の文書を集

める場合に，専門性が ‘+’である用語を含む文書を集

めればよい．

本論文の手法では，情報源としてウェブを利用する．

本手法では，入力として判定対象の用語 tと，分野 C

の既知の専門用語集合 TC の二つのみを与えることと

する．そして，用語 tの分野判定において必要な，(1)

用語 tが出現する文書，(2)分野 C のコーパス，の二

つをウェブから自動で収集する．

本論文における用語の分野判定タスクの入出力を以

下に示す．また，分野判定の流れを図 2 に示す．

入力 判定対象の用語 t

分野 C の既知の専門用語集合 TC

出力 用語 tの分野 C に対する専門性 g(t,C)

用語の分野判定は (a) 分野 C のコーパス DC を作

成するプロセス，(b) DC を用いて用語 t の分野判定

を行うプロセス，の二つに分けられる．以下に，それ

ぞれのプロセスについて詳しく説明する．

3. 2 専門分野コーパスの作成

ここでは，入力された既知の専門用語集合 TC を用

いて，以下の手順でウェブから専門分野コーパス DC

を作成する．

(1) TC中の各語 tに対して，「t」「tは」「tの」「tと

図 2 ウェブ文書を用いた用語の分野判定
Fig. 2 Domain classification of terms based on Web

documents.

は」「tという」の 5種類のクエリ qi(t)（i = 1, . . . , 5）

をサーチエンジンに入力し，収集される文書集合

D(qi(t))の和集合を求めることにより tを含む文書の

集合 Dt を得る．

Dt =
⋃

i=1,...,5

D(qi(t))

そして，それらの和集合を D(TC)とする．

D(TC) =
⋃

t∈TC

Dt

(2) D(TC)中の文書から，TC 中の語を多く含む順

に，指定した文書数だけを選んで文書集合を作成し，

これを専門分野コーパス DC とする．

サーチエンジンとしては，goo（注2）を用いている．ク

エリとして「t」以外に付属語を付加して検索すること

により，t に関して詳しく記述されているページが収

集しやすくなる．また，(2)において，TC 内の語を多

く含む文書を選ぶ理由は，t を含む文書が必ずしも分

野 C の文書であるとは限らないので，その中でもその

分野について書かれている可能性の高い文書だけを用

いるためである．

3. 3 用語の分野判定

前節のプロセスにおいて収集した専門分野コーパス

DC を用いて，用語 tの分野判定を行う．用語 tの分

野判定は，次の三つのステップで行う．

ステップ 1 用語 t を含む文書をウェブから収集し，

文書集合 Dt を構成する．

ステップ 2 Dt 中の各文書 dt と専門分野コーパス

DC の類似度を計算し，類似度が下限値 L以上となる

文書の集合 Dt(C, L)を構成する．

（注2）：http://www.goo.ne.jp/
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ステップ 3 二つの文書集合 Dt(C, L)と，及び，Dt

の文書数の割合を計算し，これに基づいて，用語 tの

専門性 g(t,C)を 3段階で判定する．

以下に，それぞれのステップについて詳しく説明

する．

3. 3. 1 判定対象の用語を含む文書の収集

専門分野コーパス作成時と同様に，「t」「tは」など

5 種類のクエリを用いて，t を含む文書をウェブから

収集し，最大 n文書からなる文書集合Dt を構成する．

ただし，サーチエンジンにより得られるページの中に

は，テキストとしての情報をあまりもたないようなサ

イズの小さいページや，画像ばかりのページなどが含

まれる．そこで，収集したページのテキスト部分の文

字数が 500未満のページは文書として使用しないよう

にしている．

3. 3. 2 文書の分野判定

次に，文書集合Dt 中の各文書 dt と専門分野コーパ

ス DC の間の類似度を測定し，類似度が下限値 L 以

上となる文書の集合 Dt(C, L) を構成する．文書間の

類似度を計算する手法としては，文書の単語の頻度ベ

クトル（以下，文書ベクトル）の余弦を利用した方法

を用いる（注3）．

具体的な文書の分野判定手順を以下に述べる．まず，

専門分野コーパス DC を一つの文書 dC とみなして，

文書ベクトル dv(dC) を作成する．また，t を用いて

収集された文書集合Dt 中の各文書 dt についても，文

書ベクトル dv(dt)を作成する．

これらの文書ベクトルは，以下の条件をすべて満た

す形態素列を次元とし，その頻度を値とすることで構

成している．形態素解析には Juman（ver4.0）[8]を用

いている．
• 形態素数が 5以下．
• 各形態素の品詞が接頭辞，名詞，動詞，カタカ

ナ（注4）のいずれか．ただし，各形態素のうちの少なく

とも一つの品詞は接頭辞でない．
• 形態素列を連結した語がストップワードリス

ト（注5）に含まれない．

次に，文書ベクトル間の余弦 cos(dv(dt), dv(dC))を

計算し，これを文書 dt と専門分野コーパス DC の間

の類似度 sim(dt, DC)とする．

sim(dt, DC) = sim(dt, dC) = cos(dv(dt), dv(dC))

=
dv(dt) · dv(dC)

|dv(dt)||dv(dC)|

そして，sim(dt, DC)の値が下限値 L以上となるよ

うな dt を分野 C に属する文書であると判定し，文書

集合 Dt(C, L)に含める．

Dt(C,L) = {dt|sim(dt, DC) ≥ L}

専門分野コーパス DC と文書 dt の類似度がどの程

度ならばその文書が分野 C に属するのかという境界

は，使用した専門分野コーパス DC や分野 C 自体の

特性によって異なる．したがって，本論文では，パラ

メータ調整用用語集合を用意して，類似度下限値 Lを

経験的に定めている．

3. 3. 3 用語の分野判定

最後に，用語 t の分野判定を行う．まず，3. 3. 1

で収集した文書集合 Dt と，3. 3. 2 で得た文書集合

Dt(C, L)の文書数の割合 rL を求める．

rL =
|Dt(C, L)|

|Dt|

そして，rL の値に二つの判定境界 a(±)及び a(+)を

設け，分野 C に対する用語 tの専門性 g(t,C)を 3段

階で判定する．

g(t,C) =




+ (a(+) ≤ rL)

± (a(±) ≤ rL < a(+))

− (rL < a(±))

(1)

ここで用いる判定境界 a(+)及び a(±)についても，文

書の類似度下限値 Lと同様に，パラメータ調整用用語

集合によって決定している．

3. 4 評 価

本節では，用語の分野判定実験を行い，提案手法の

性能を評価する．

3. 4. 1 対 象 分 野

「電気工学」「光学」「航空宇宙工学」「核工学」「天

文学」の 5分野を対象として評価実験を行った．

（注3）：文書の分野判定手法に関する研究では，機械学習を用いる方
法 [4] が盛んに研究され，文書分類タスクなどにおいて利用されている．
機械学習を用いる手法によって，高精度で文書の分野判定を行うことが
可能となるが，正例及び負例の 2 種類の文書集合を用意して学習を行わ
なくてはならないため，訓練データを用意するためのコストが高い．本
論文の目的は「用語」の分野判定であるため，ここでは手法にかかるコ
ストを優先し，文書ベクトルの余弦を利用したより簡便な方法を採用す
ることにする．
（注4）：Juman（ver4.0）の解析結果では，カタカナは品詞分類「未定
義語」の中に含まれる細分類として扱われている．
（注5）：1 文字の平仮名や形式名詞などの頻出語の中から事前に人手で
定めた 153 語からなる．
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3. 4. 2 専門分野コーパスの作成

各々の分野について，既存の専門用語辞書（注6）のエ

ントリから，用語 tC を無作為に 100 語選び，既知の

専門用語集合 TC を作成した（注7）．そして，TC 中の用

語 tC を入力として，各用語につき最大 500 文書を収

集し，この中から，TC 内の語を異なりで多く含む上

位 500文書だけを選んで，分野コーパスDC を作成し

た．これは，上位 500文書よりも下位の文書を人手で

調べたところ，当該分野の内容を含む文書は 3～4割

程度で，当該分野以外の文書が大半を占めていたため

である．今回使用した，上位 500文書からなる専門分

野コーパスDC における，当該分野の内容を含む文書

の割合は，8～9割程度であった（注8）（注9）．

3. 4. 3 判定対象とする用語・文書

実験用の用語集合として，それぞれ 100 語からな

るパラメータ調整用用語集合 Tdev，評価用用語集合

Teval の二つを，分野ごとに作成した．ここで用語集

合に用いた用語は，以下の条件を満たす語を候補とし

て，専門用語とそうでない語の双方が十分な割合で含

まれるように選んだ．
• 汎用対訳辞書「英辞郎 ver79（注10）」のエントリ

に含まれる．
• 既存の専門用語辞書のエントリに含まれない．
• 文書集合 D(TC)での総出現頻度が 5以上．
• gooにおけるヒット数が 100以上 10,000 未満．

「英辞郎 ver79」は，約 129 万語を収録している非

常に大規模な対訳辞書であり，そのエントリには一般

語だけでなく様々な分野の専門用語が含まれているこ

とが確認されている．このような大規模な汎用辞書の

エントリに専門分野の情報を付与することは，専門用

語集を生成する上では重要なタスクである．本項の評

価実験においては，本論文で提案する分野判定手法を，

汎用辞書エントリの分野判定タスクに適用することを

想定して，上記の基準に基づいて用語集合を選んだ．

なお，実際に汎用対訳辞書「英辞郎」エントリの分野

判定タスクに提案手法を適用した結果については，[6]

にて詳細を述べている．

分野判定対象の用語 tが出現する文書のサンプルDt

の収集においては，文書数 n = 100 として文書を収

集した．文書数については，予備実験において，100

文書よりも少ない文書を用いた場合には，分野判定の

性能が安定しなかった．したがって，本実験では，性

能が安定していることが確認されている 100文書を用

いた．

表 1 実験用用語集合の用語数
Table 1 Number of terms for experimental evaluation.

それぞれの専門性に属する用語の数
調整用集合 Tdev 評価用集合 Teval

+ ± − + ± −
電気工学 43 14 43 48 20 32

光学 35 15 50 40 24 36

航空宇宙工学 39 10 51 36 24 40

核工学 22 24 54 34 28 38

天文学 41 12 47 35 15 50

3. 4. 4 評 価 尺 度

作成した用語集合 Tdev，Teval には，当該分野につ

いて人手により専門性 ‘+’，‘±’，‘−’のいずれかを付

与した．これらの用語の語数を表 1 に示す．Tdev ある

いは Teval について，それぞれの専門性を付与された

用語集合を Tref (+)，Tref (±)，Tref (−) と表す．ま

た，Tref (+)と Tref (±)の和集合により構成される用

語集合を，Tref (+ ∪ ±)と表記することにする．これ

らの用語集合は，Tdev，Teval のそれぞれに対して作

成される．

更に，3. 3. 3 の式 (1) に従って，実験用用語集合

Tdev 及び Tevalのそれぞれに対して，専門性 ‘+’，‘±’，

‘−’が自動判定された用語の集合をそれぞれ Tsys(+)，

Tsys(±)，Tsys(−)と表す．また，Tsys(+)と Tsys(±)

の和集合により構成される用語集合を，Tsys(+ ∪ ±)

と表記することにする．提案手法の評価は，実験用用

語集合 Tdev，Teval のそれぞれについて，以下の式で

計算される精度と再現率によって行う．

精度 P+ =
|Tsys(+) ∩ Tref (+)|

|Tsys(+)|

（注6）：本論文では，既存の専門用語辞書として 2 種類の辞書（106 分
野，約 12 万 6 千語収録のものと 23 分野，約 19 万語収録のもの）を
用いている．
（注7）：既知専門用語を選ぶ際には，goo での検索ヒット数を基準とし
て，十分な文書数を集められ，かつ一般語としての用法が大きな割合を
占めないと考えられる用語を対象とした．また，既知専門用語の数を
100 語よりも少なくした場合（10～70 語）でも，用語の分野判定の性
能が急激に劣化するということはなかった．ただし，少数の既知専門用
語を効果的に選定する方法については，今後の研究の課題である．
（注8）：使用する文書を上位 500 文書よりも少なくして専門分野コーパ
スを作成した場合でも，コーパス中の当該分野の文書の割合は，500 文
書の場合とあまり変わらなかった．また，これらの専門分野コーパスを
使用して用語の分野判定実験を行ったところ，500 文書よりも少ない文
書数での性能は，上がる場合や下がる場合などがあり，一貫した結果は
得られなかった．
（注9）：自動収集した文書集合から，人手で当該分野の文書を選ぶこと
で作成した高品質な専門分野コーパスを用いて，用語の分野判定性能を
評価することも行ったが，自動的に作成した専門分野コーパスを用いた
場合と比較して，性能の差はほとんど見られなかった．
（注10）：http://www.alc.co.jp/
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表 2 判定境界 a(±) における分野判定の精度と再現率
Table 2 Precision/recall of domain classification with threshold a(±).

調整用集合 Tdev 評価用集合 Teval
L a(±)

精度 P+∪± 再現率 R+∪± 精度 P+∪± 再現率 R+∪±
電気工学 0.2 0.4 0.96 (54/56) 0.95 (54/57) 0.95 (59/62) 0.87 (59/68)

光学 0.2 0.4 0.94 (49/52) 0.98 (49/50) 1.00 (60/60) 0.94 (60/64)

航空宇宙工学 0.2 0.4 0.94 (42/44) 0.86 (42/49) 0.79 (54/68) 0.90 (54/60)

核工学 0.25 0.2 0.92 (36/39) 0.78 (36/46) 0.95 (60/63) 0.97 (60/62)

天文学 0.15 0.4 0.96 (51/53) 0.96 (51/53) 0.86 (48/56) 0.96 (48/50)

P+∪± =
|Tsys(+ ∪ ±) ∩ Tref (+ ∪ ±)|

|Tsys(+ ∪ ±)|

再現率 R+ =
|Tsys(+) ∩ Tref (+)|

|Tref (+)|

R+∪± =
|Tsys(+ ∪ ±) ∩ Tref (+ ∪ ±)|

|Tref (+ ∪ ±)|
3. 4. 5 文書類似度しきい値及び文書割合しきい値

の決定

文書類似度下限値 L及び，当該分野に属する文書数

の割合のしきい値 a(+)，a(±)の値は，パラメータ調

整用用語集合 Tdev を用いて決定する．Tdev に対して，

文書類似度下限値を L = 0.05, 0.1, . . . , 0.3，文書割合

しきい値を a(+)，a(±) = 0.1, . . . , 0.9 と変化させて

用語の分野判定を行い，以下の式で計算される重み付

き F値の値が最も大きくなるときのしきい値の組合せ

を選択した．

重み付き F値 F+ =
1

α
1

P+
+ (1 − α)

1

R+

F+∪± =
1

α
1

P+∪±
+ (1 − α)

1

R+∪±
(0 ≤ α ≤ 1)

本論文では，当該分野の用語を高精度で自動収集する

という用途を想定し，用語分野判定の再現率よりも精

度を重視して，α = 0.75とした．

3. 4. 6 評 価 結 果

本項では，パラメータ評価用用語集合 Tdev を用い

てしきい値を決定し，評価用集合 Teval を用いて用語

の分野判定を行い，その性能を評価した．

(1) 用語集合 Tref (+ ∪ ±)における評価

ここでは，用語が当該分野の専門用語であるかどう

かの判定における，システムの性能を評価する．ここ

での判定境界は a(±)である．

a(±)を判定境界として分野判定を行った場合の，2

種類の用語集合における精度と再現率を表 2 に示す．

結果を見ると，精度については，どちらの用語集合に

おいてもほぼすべての分野において，9割以上の高い

性能を示している．また，再現率についても，ほぼ 8

割から 9割以上の値を得られている．これらの結果か

ら，本手法による分野判定によって，当該分野の専門

用語を高い性能で判定できることが分かる．

なお，誤って専門用語と判定されてしまった語とし

ては，以下のような原因によるものがあった．

［専門分野コーパスの純度の問題］

作成した専門分野コーパス中での当該分野の文書の

割合は 8～9 割であった．しかし，1～2 割含まれる，

当該分野以外の文書が原因となって誤判定をしてしま

う場合があった．例として，電気分野の専門用語と誤

判定された「未利用エネルギー」がある．この用語は，

電気に限らず広くエネルギー関係の文書に出現する

語である．この用語が誤判定された理由として，既知

の専門用語集合 TC に，「原子力発電」などの発電関

係の用語が含まれていることが挙げられる．これらの

語により収集されるエネルギー関係の文書が，専門分

野コーパスに含まれたことにより，エネルギー関係の

文書を，電気分野の文書であると誤判定したと考えら

れる．

［トピックが関連する分野の語］

判定対象の語が，判定する分野と関連する分野の用

語であるような場合に，誤判定となることがあった．

例として，航空宇宙工学の専門用語と判定された「軍

事大国化」などが挙げられる．「軍事大国化」を含む文

書での，分野に属する文書の割合は rL = 0.47であっ

た．この用語が出現する文書は，トピックとしては軍

事関係の文書が大半を占めるが，軍事関係の文書の中

には，戦闘機やロケットなど，航空宇宙分野に関係の

ある用語が多く出現する．これにより，軍事関係の文

書は，航空宇宙工学の分野に属すると誤判定されたこ

とが原因と考えられる．なお，評価用用語集合 Teval

において，航空宇宙工学での精度が 8割弱と低い性能

を示しているのは，このような軍事関係の用語が Teval
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表 3 判定境界 a(+) における分野判定の精度と再現率
Table 3 Precision/recall of domain classification with threshold a(+).

調整用集合 Tdev 評価用集合 Teval
L a(+)

精度 P+ 再現率 R+ 精度 P+ 再現率 R+

電気工学 0.2 0.7 0.97 (32/33) 0.74 (32/43) 0.92 (24/26) 0.50 (24/48)

光学 0.2 0.7 0.83 (20/24) 0.57 (20/35) 0.82 (23/28) 0.58 (23/40)

航空宇宙工学 0.2 0.5 0.90 (28/31) 0.72 (28/39) 0.53 (27/51) 0.75 (27/36)

核工学 0.25 0.3 0.55 (18/33) 0.82 (18/22) 0.57 (32/56) 0.94 (32/34)

天文学 0.15 0.7 0.89 (34/38) 0.83 (34/41) 0.87 (33/38) 0.94 (33/35)

に多く含まれていたことが原因である．

［特定の分野によく出現する一般語］

一般語でありながら，ある分野においてよく用いら

れるため，その分野の専門用語であると誤判定されて

しまう場合があった．例として，核工学の専門用語と

判定された「異常事象」が挙げられる．「異常事象」を

含む文書の集合において，核工学分野に属すると判定

された文書の割合は rL = 0.78であった．この用語は，

核工学に限らず広く用いられる用語であるが，近年よ

く報道される原発事故関連のトピックの文書ではこの

語が頻繁に用いられている．そのため，この用語が出

現する文書をウェブから収集すると，原発事故関連の

文書が大きな割合を占めてしまい，この用語を核工学

の用語であると判定してしまったことが誤判定の原因

である．

(2) 用語集合 Tref (+)における評価

ここでは，専門性が ‘+’となる用語，すなわち当該

分野でのみ用いられるような専門性の高い用語の判定

について，その性能を評価する．ここでの判定境界は

a(+)である．

a(+)によって用語の分野判定を行った場合の，2種

類の用語集合における精度と再現率を表 3 に示す．

結果を見ると，両方の用語集合での核工学，及び，

評価用集合での航空宇宙工学を除く場合において，8

割からほぼ 10 割近くの精度で専門性 ‘+’ の用語を判

定することができている．このように，判定境界 a(+)

の場合は，精度においては十分に高い性能を示してい

る．一方，再現率では，判定境界 a(±)の場合に比べ

て，多くの分野で 2～3 割低い値を示している．この

ことから，専門性が ‘+’となるような専門性の高い用

語を高精度で選ぶことはできているが，その一方で本

来は専門性 ‘+’であるが，選びそこねて専門性 ‘±’と

判定してしまっている用語が多いことが分かる．

既に述べたように，専門用語の中でも専門性が ‘+’

である用語を区別する利点は，専門性 ‘+’の用語を用

いることで，分野の情報を容易に収集できることであ

る．この場合は，専門性が ‘+’の専門用語を，十分高

い精度で一定数収集できればよく，網羅する必要はな

い．この目的においては，提案手法は十分有用である

といえる．

また，精度が低くなった分野については，以下の理

由が考えられる．

核工学分野では，人手で専門性 ‘±’と判定した用語

の中に，原爆等の放射能被曝関係の用語や，放射線医

療関係の用語が多く含まれる．これらの用語は，原爆

関連のトピックの文書や，医療関係のトピックの文書

にも出現する．しかしこれらのトピックの文書の中に

は，自動判定により核工学分野の文書と判定されたも

のが多い．その結果，自動判定によって，それらの用

語を専門性 ‘+’であると判定したことが原因と考えら

れる．

評価用集合での航空宇宙工学分野の精度が低い理由

は，調整用集合と比べて軍事関係の用語数が多く，こ

れらの用語の専門性の度合の判定に失敗したことが原

因と考えられる．

4. ウェブから収集した辞書未登録語の分野
判定

本章では，これまでに述べた用語の分野判定手法を

用いて，辞書未登録語の分野判定を行う．

専門用語集作成のタスクの中で，用語集に含めるべ

き専門用語は，(1) 既存の汎用辞書に登録されている

用語，(2)既存の汎用辞書に登録されていない用語，の

2種類に分けて考えることができる．このうち，(1)の

用語に対する分野判定については，[6] で詳しく述べて

いる．ここでは，(2)の用語を収集し，分野判定を行

うことで，既存の辞書には登録されていない専門用語

を獲得することを試みる．このような用語を収集し，

専門用語として認定する技術の確立は，まだ辞書が作

成されていない最新のトピックなどに対して専門用語

集を作成できるだけでなく，年々進歩する様々な分野

に対して，辞書を更新するコストを大きく削減させる
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ことができるという点で，非常に有用である．

4. 1 概 要

ここでは，分野 C について，ウェブから辞書未登録

語を収集し，分野判定を行うことで，分野 C における

辞書未登録の専門用語を獲得する．本節では，このタ

スクの入出力を以下のように定義する．また，入力か

ら出力までの流れを図 3 に示す．

入力 分野 C の既知の専門用語集合 TC

出力 C の専門用語と判定された用語集合 Tweb,C

まず，分野 C の既知の専門用語集合 TC を入力と

してウェブから文書を収集し，辞書に登録されていな

い専門用語の候補語を文書中から抽出する．こうして

収集された候補語集合に対して，構成要素を利用した

フィルタリングを行い，当該分野の専門用語である可

能性の高い語を残す．ここでは，ウェブを用いた分野

判定処理には時間コストがかかることを考慮して，低

コストで適用可能なフィルタリングにより，あらかじ

め対象用語数を絞っている．そして，フィルタを通過

した語のそれぞれに対して，前節で述べた用語の分野

判定手法を適用し，分野 C の用語であると判定された

語の集合 Tweb,C を得る．

以下に，それぞれの手順について詳しく説明する．

図 3 ウェブを利用した辞書未登録語の分野判定
Fig. 3 Web based domain classification of terms not

included in existing lexicons.

4. 2 手順の詳細

4. 2. 1 専門用語候補抽出

ここでは，入力された分野 C の既知の専門用語集

合 TC を用いて，専門用語候補を収集する方法を説明

する．

用語の分野判定では，まず専門用語集合 TC から，

3. 2の手順で専門分野コーパス DC を作成する．この

とき，専門用語集合 TC から収集した文書集合D(TC)

が得られている．これらの文書集合には，分野 C にお

ける多岐にわたるトピックの文書が含まれており，そ

の中では辞書未登録の専門用語が使用されていること

が期待できる．

そこで，D(TC)中から以下の条件をすべて満たす用

語を，辞書未登録の専門用語候補として抽出し，専門

用語候補語集合 Tweb を得る．
• 2形態素以上から構成される複合名詞．
• D(TC)での総頻度が 5以上．
• 既存の専門用語辞書及び汎用辞書のエント

リ（注11）に含まれない．

専門用語候補を DC からではなく，D(TC) から抽

出する理由は，専門分野コーパス DC には選ばれな

かった文書の中にも，低い割合ではあるが専門分野の

文書は存在し，その中に専門用語が含まれている可能

性があるため，そのような用語を獲得できるようにす

るためである．

4. 2. 2 構成要素フィルタ

ここでは，構成要素フィルタについて説明する．

まず，入力として与えた既知の専門用語集合 TC 中

の用語を形態素に分割し，TC 中の用語の構成要素の

形態素集合 U(TC)を作成しておく．次に，候補語集合

Tweb 中の各用語 tについて，tを形態素に分割し，tの

構成要素である形態素のうち少なくとも一つが U(TC)

に含まれる用語だけを残して，候補語集合 Tele を構成

する．

フィルタリングの方法としては，汎用コーパスを用

いる方法など，ほかにもいくつかの方法が考えられる．

その中でも構成要素フィルタは，入力の用語以外に言

語資源を必要としないので，コストのかからない非常

に簡便なフィルタである．したがって，本論文では構

成要素フィルタを用いることにしている．

4. 2. 3 用語の分野判定

構成要素フィルタを通過した候補語集合 Tele 中の各

（注11）：3. 4 で用いたものと同じものを用いている．
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用語 tの分野判定を行う．そして，専門性が ‘+’ある

いは ‘±’と判定された語を分野 C の専門用語であると

して，そのような tからなる集合 Tweb,C を出力する．

4. 3 評 価

本節では，4. 2で述べた，(1)構成要素フィルタ，(2)

分野判定，の二つの項目に対して評価を行った．対象

とする分野及び入力として与える既知の専門用語集合

TC は，3. 4で用いた 5分野，100語とした．また，分

野判定において，用語 tが出現する文書のサンプルDt

としては，100 文書を収集して用いた．分野判定時に

必要な，文書類似度下限値 L及び，判定境界 a(±)の

値についても，3. 4でパラメータ調整用用語集合 Tdev

を用いて決定した値を用いた．

4. 3. 1 フィルタの性能

ここでは，構成要素フィルタの性能評価を行う．評

価は，構成要素フィルタ前後での候補語数及び，その

中に含まれる専門用語数の推定値によって行った．こ

こで，専門用語数の推定値は，候補語集合から 500語

を無作為に選び，人手で調査した結果を用いて推定し

ている．

構成要素フィルタ前後での専門用語候補の数，及び，

その中に含まれる専門用語数の推定値を表 4 に示す．

表 4 から，構成要素フィルタによって，専門用語候補

の数はおよそ 4～7分の 1に減少していることが分か

る．一方，フィルタ後の専門用語数は，フィルタ前の

3分の 2程度である．このことから，構成要素フィル

タによって，専門用語の多くを残しつつ，そうではな

い用語を大幅に候補語集合から除外できていることが

分かる．したがって，構成要素フィルタは専門用語を

残すフィルタとして効率が良いことが確認できる．

4. 3. 2 分野判定の性能

ここでは，分野判定の性能評価を行う．構成要素

フィルタによって得られた候補語集合 Tele の中から，

文書集合 D(TC)の頻度が高頻度であった 1,000 語に

表 4 構成要素フィルタによる専門用語候補語数の変化
Table 4 Changes in number of technical term candidates

with constituent element filter.

構成要素フィルタ前 Tweb 構成要素フィルタ後 Tele

候補語数 専門用語数 候補語数 専門用語数
（推定）（%） （推定）（%）

電気工学 24,460 1,272 (5.2) 6,623 848 (12.8)

光工学 29,090 1,047 (3.6) 6,985 866 (12.4)

航空宇宙工学 41,279 660 (1.6) 6,364 458 (7.2)

核工学 40,439 890 (2.2) 10,834 650 (6.0)

天文学 29,240 1,170 (4.0) 5,491 659 (12.0)

ついて，分野判定を行った（注12）．これらの 1,000 語に

対して，あらかじめ，人手で当該分野の用語かどうか

を判定しておいた．これを用いて，3. 4. 3で述べたよ

うに，判定境界 a(±)における精度 P+∪± 及び再現率

R+∪±，また判定境界 a(+) における精度 P+ 及び再

現率 R± を計算し，これによって分野判定の性能を評

価した．

各分野 1,000 語に対する分野判定の精度と再現率を

表 5 に示す．また，本手法により，当該分野の用語で

あるとして出力された辞書未登録語の例（電気分野）

を表 6 に示す．

今回，分野判定の対象としている用語の中には，当

該分野ではよく用いられる語であるが，専門用語の単

位としては適切ではないと考えられる語が含まれてい

る．表 6 において，「△」で示した語がこれにあたる．

例えば，「予備変圧器」という語は，「予備」として用

意されている「変圧器」という意味であり，この語は

専門用語の単位としては適切ではないと考えられる．

表 5 における精度と再現率は，このような語も含め

て，当該分野でよく用いられる用語をすべて正解とし

て計算した値である．また，表 5 における「用語の単

位が適切な割合」は，上記の基準で正解とした出力中

の用語における，専門用語の単位という点からも適切

な語の占める割合を表している．

表 5 から，判定境界 a(±)においては，7割弱から

8割弱の精度で分野判定を行うことができていること

が分かる．また再現率は，7割強以上の値であり，最

も高い分野では約 95%という高い値となっていること

が分かる．誤判定されている語のほとんどは，3. 4. 6

で述べた原因によるものであり，本手法では原理的に

判定が難しい．したがって，このような語に対しては，

フィルタリング等，分野判定以外の技術によって除外

する必要がある．

判定境界 a(+)では，ほぼ 6割から 7割 5分の精度

で分野判定を行うことができている．また再現率は，

約 85%から 95%以上という高い値となっている．表 3

における精度と比較して，それほど高い精度は得られ

ていないが，表 5 での判定境界 a(±)での精度と比較

すると，妥当な値であると考えられる．なお，航空宇

宙工学と核工学では，他分野に比べて低い精度を示し

ているが，これは 3. 4. 6 で述べた原因と同様の原因

（注12）：予備実験により，分野判定の対象となる候補語集合 Tele 中の
語では，D(TC) での頻度が高い方が，当該分野の専門用語である可能
性が高いことが確認されている．
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表 5 辞書未登録語の分野判定における精度と再現率
Table 5 Precision/recall of domain classification of terms not included in existing lexicons.

判定境界 a(±) 判定境界 a(+)

精度 P+∪± 再現率 R+∪± 用語の単位が 精度 P+ 再現率 R+
用語の単位が

適切な割合 適切な割合

電気工学 0.754 (399/529) 0.828 (399/482) 0.393 (157/399) 0.697 (168/241) 0.853 (168/197) 0.494 (83/168)

光学 0.766 (454/593) 0.875 (454/519) 0.368 (167/454) 0.743 (234/315) 0.932 (234/251) 0.453 (106/234)

航空宇宙工学 0.797 (408/512) 0.739 (408/552) 0.402 (164/408) 0.666 (277/416) 0.936 (277/296) 0.502 (139/277)

核工学 0.685 (470/686) 0.953 (470/493) 0.377 (177/470) 0.580 (362/624) 0.981 (362/369) 0.406 (147/362)

天文学 0.747 (480/643) 0.945 (480/508) 0.475 (228/480) 0.763 (350/459) 0.888 (350/394) 0.520 (182/350)

によるものである．

また，表 5 において，「用語の単位が適切な割合」

は約 4割であった．このことから，今回分野の判定が

正しく行われた用語の中には，「予備変圧器」のよう

に，専門用語の単位としては適切ではないと考えられ

る語が多数含まれていることが分かる．このような語

を除外するには，用語としての単位の認定を厳密に行

う必要がある．今回の方法では，単に複合名詞と考え

られる品詞列を抽出しているだけで，用語としての単

位の認定を厳密には行っていないため，このような語

を誤認定してしまう．そこで，このような用語を専門

用語と区別し，除外する技術が必要である．

用語としての単位を認定する方法としては，用語を

構成する各形態素がどのような語と連接し得るかを考

慮して，用語の単位を認定し，収集する [9] や [12] な

どが知られている．今後の課題は，そのような用語の

単位を厳密に認定する手法を適用することで，専門用

語の単位として適切な辞書未登録語を収集し，専門用

語集の自動生成を実現することである．

5. 関 連 研 究

本論文では，ウェブを用いて自動で用語の分野判定

を行う手法を提案した．用語の分野判定を行っている

研究の中でも，特に本論文と関連の深い研究として，[1]

や [2] が挙げられる．これらの研究では，人手で作成

した専門分野コーパス・一般コーパス間における用語

の出現頻度の比を利用することで，用語の分野判定を

行っている．これらの研究は，専門用語が一般の文書

で出現することは少なく，専ら専門分野の内容の文書

において使用されるという特性を利用している点で，

本研究と共通している．しかし，これらの手法では，

判定する専門分野の分野コーパスをあらかじめ人手で

用意しており，分野の言語資源が乏しい状況における

適用可能性が低い．

自動で専門用語集の生成を行っている研究としては，

ウェブから関連用語を収集する手法を用いる [10]があ

る．この手法では，一つの用語を中心としてその語の

周りに用語集を構築する．これに対して本論文では，

複数の語により規定される分野のモデルを構築し，そ

のモデルが対応できる範囲で用語集を生成しており，

異なったアプローチをとっている．[10] では，ウェブ

上のヒット数を利用して語と語の関連度を測る手法を

用いている．この考え方を本論文のタスクに取り入れ

る方法の一つとして，既知専門用語との間の関連度を

併用した用語分野判定尺度を導入することが挙げられ

る．また，既知専門用語と判定対象の語が共起して出

現する文書を収集し，この文書の分野判定を行うこと

により，用語の分野判定の性能を向上させることなど

が挙げられる．

分野のモデルを構築し，分野判定に利用している研

究としては，[15] や [3] が挙げられる．[15] では，多言

語のウェブディレクトリから構築した多言語分野モデ

ルを利用して，言語横断情報検索の検索質問の分野判

定を行い，言語横断情報検索の性能向上を実現してい

る．[3]では，複数分野の専門用語辞書中の見出し語を

構成する用語の分布を用いて，分野のモデルを構築し，

用語の定義を解説する用語説明の分野判定を行ってい

る．これらの研究は，いずれも，検索質問あるいは用

語説明の構成語を用いて，これらの構成語の組と分野

モデルとの間での分野判定を行うことにより，分野判

定対象の分野を直接判定している．これに対して，本

論文では，判定対象の用語が出現する文書を複数収集

し，まず，それぞれの文書と分野モデルとの間の関連

性を測ることで，文書の分野判定を行う．そして，収

集された文書群における分野の分布を用いることで，

間接的に「用語」の分野判定を行っており，[15] や [3]

とは分野判定の枠組みが異なっている．

専門分野の中には，言語資源の作成や，それを利用

した言語処理技術の研究が盛んに行われている分野も

ある．例として，生命科学分野が挙げられる．この分
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表 6 「電気工学」における辞書未登録語の分野判定出力例
Table 6 Examples of domain classification of terms

not included in existing lexicons. (“Electri-

cal Engineering” domain)

出力された専門用語候補 文書の分野の割合 人手での判定
rL（L = 0.2）

陰極箔 1.00 ±
カソード電圧 0.96 +

誘導性負荷 0.96 +

一定電流 0.95 + △
相互誘導回路 0.94 +

両端電圧 0.94 + △
電圧帰還管 0.93 +

フェーザ表示 0.93 +

負帰還増幅回路 0.92 +

系統側 0.91 −
電流値 0.91 + △
電流定格 0.90 + △
純抵抗 0.89 +

差動増幅回路 0.89 +

整流後 0.89 + △
出力電力 0.88 + △
進相コンデンサ 0.87 +

最大出力電流 0.86 + △
交流波形 0.86 + △
低力率 0.85 −
回路例 0.85 + △
誘電体中 0.84 + △
誘電体損失 0.83 +

基準電圧源 0.83 +

圧電体 0.82 +

直流分巻電動機 0.82 +

アナログ電話用設備 0.82 −
高電圧化 0.81 + △
一次側コイル 0.81 + △
電気二重層キャパシタ 0.81 +

直角座標表示 0.80 −
光電面 0.79 ±
電気工作物 0.79 + △
電気影像法 0.77 +

電力用半導体 0.77 + △
測温抵抗体 0.76 −
消光係数 0.76 −
電子機器用固定抵抗器 0.75 ± △
電荷減衰測定 0.75 +

オン抵抗 0.74 +

圧電特性 0.73 ±
回路計算 0.73 + △
受電設備 0.73 + △
非直線性 0.73 −
圧電セラミックス 0.72 +

分極処理 0.72 +

本質安全回路 0.72 + △
固定子巻線 0.71 +

電荷移動遷移 0.71 ±
分極反転 0.71 ±
はんだ接続部 0.71 ± △
組合せ論理回路 0.71 −
契約負荷設備 0.70 ± △
予備変圧器 0.70 + △
半固定抵抗 0.70 +

「△」が付与されている語は，当該分野で用いられるが，
辞書に登録すべき用語の単位としては不適な語．

野では，人手，自動を問わず広く言語資源を作成する

研究が行われており，多くの言語資源が整備されてい

る [7], [13]．また，これらの言語資源を利用して，生命

科学分野に特化した多くの言語処理技術の研究が行わ

れている [11]．

6. む す び

本論文では，用語の出現する文書中における分野の

割合に基づいて，用語の分野判定を行う方法を提案し

た．提案手法では，ウェブ上から文書を収集すること

により，判定対象の用語と，当該分野の既知の専門用

語のサンプルのみを入力として，用語の分野判定を自

動で行うことができる．評価実験では，7割以上の精

度，9割前後の再現率で，用語の分野判定を行うこと

ができることを確認した．また，本論文では，既存の

辞書に未登録の用語をウェブから収集し，分野判定を

行った．これにより，専門用語集の自動生成において

提案手法が有用な技術であることを示した．

提案手法は，ある一つの分野に対して，用語の分野

判定を行う手法である．一方，複数分野に属する専門

用語については，各分野における出現の分布をとらえ

る必要があると考えられる．この問題については，提

案手法により，各分野に対して独立に分野判定を行い，

複数分野における専門性の度合の分布を測定すること

で，対処できると考えている．ただし，判定対象の用

語が出現する文書のうちの多数が当該分野以外に属す

場合は，本論文の手法をそのまま適用しても適切な分

野判定を行えない可能性がある．そのような場合には，

前章で，文献 [10]の手法との関連において述べたよう

に，既知専門用語をアンカーとして用いて，既知専門

用語と判定対象の語が共起して出現する文書を収集し，

この文書の分野判定を行うことにより，用語の分野判

定の性能を向上させる手法が有効であると考えられる．
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