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文脈と意味の対応密度最大化による
教師なし語義曖昧性解消
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概要：本論文では，大量入手が容易なラベルなしコーパスを利用して，対象テキストの全単語の語義曖昧性
解消（all-words WSD）を実現する教師なし学習方式を提案する．all-words WSDは膨大な種類の語義を
扱うことから，高コストな語義ラベル付きコーパスの構築を必要としない教師なし方式の実現が期待され
る．提案法は，コーパスにおける語の出現文脈と語義の対応のまとまりの良さに着目し，両者の直積の密
度を最大化するように確率的な対応を求めることで教師なし all-words WSDを実現する．SemEvalデー
タセットを用いた評価実験結果より，類似文脈に出現する異なり語が十分得られれば，ラベルなしコーパ
スだけで信頼性の高い曖昧性解消が可能なことを示す．
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Abstract: This paper proposes a novel unsupervised method employing large amount of unlabeled text cor-
pora for all-words word sense disambiguation (WSD), which requires to discriminate huge variety of senses,
thus unsupervised methods are desired to avoid constructing costly sense-labeled corpora. Given unlabeled
corpora and a dictionary, the proposed method bases on the coherent correspondences between word con-
texts and word senses, and finds the all-words’ senses that maximize mapping density in context-to-sense
product metric space. Experimental results confirmed the efficacy of our unsupervised method by showing
the reliability of disambiguation if sufficient variations of word-types are provided in similar context.
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1. はじめに

語義曖昧性解消（word sense disambiguation: WSD）は，
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テキスト中の語が，辞書で規定されたいずれの語義で用

いられているかを文脈に基づいて識別するタスクである．

WSDタスクの中でも all-wordsタスクは，曖昧性解消の対

象を特定の語に限定せず，与えられたテキスト中に出現す

るすべての語を対象に語義を識別するタスクであり*1，辞

書知識を広く言語処理に活用するための基礎技術として実

用化が期待される．all-words WSDはタスクの性質上，辞

書に含まれるすべての語義を潜在的に識別対象とし，膨大

*1 たとえば評価型ワークショップ Senseval/SemEval の英語 all-
words タスクでは，2～3 の新聞記事，延べ 5,000 語程度が与え
られ，記事中の内容語（辞書のエントリ）が対象語（対象トーク
ン）として指定されることが多い．記事中の語は互いに意味的に
関係しており，曖昧性解消結果の手がかりとして利用される [1]．
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なクラスを扱う*2．さらに語義の分布は品詞と比べてドメ

インに強く依存することが知られている [3], [4]．こうした

理由から，高コストな語義ラベル付きコーパスの構築を前

提とする教師あり学習では実用を見込むことが難しく，辞

書知識を利用した教師なし方式がさかんに研究されてきた．

辞書知識を利用した教師なしWSDの典型的な方法は，テ

キスト中で対象語から一定の範囲に出現している語を文脈

語とし，文脈語と対象語の語義候補の間で，語釈文中の語の

重複率や，辞書階層中の語義の近さなどに基づく意味的類

似度を計算して，最大スコアを与える語義を見つけるとい

うものである [1], [3], [5]．また，語義を対象語ごとに独立推

定する代わりに，テキストの一定範囲に出現する語群を対象

に，ページランクや最適化の手法を適用して，各語の語義を

同時推定する研究もある [6], [7]．こうした教師なしWSD

の先行研究は，典型的にはテキスト中で対象語から一定範

囲に出現する語を文脈語として利用する．そのような直接

的な文脈語が曖昧性解消の手がかりとして有効であること

は明らかであるが，一方で，手がかりを直接的な文脈語に

限定することはWSDの限界を狭めると見ることもできる．

辞書知識を利用する先行研究の中には，語が出現する文

脈の統計的傾向を大規模コーパスから抽出して，辞書知識

と併用する研究がある．McCarthyらは語の分布類似度を

文脈語の重みとし，語義の意味的類似度と併用することで

支配的語義（dominant word sense）を推定する方式を提

案している [8]．Agirreらは対象語近傍に出現する実際の

文脈語を用いる代わりに，大規模コーパスの分布類似度に

よる k最近傍語を用いて語義を推定し，その結果，ドメイ

ン依存のデータセットでは実際の文脈語を用いるよりも高

い性能が得られたことを報告している [9]．これらの先行

研究は対象語の出現文脈を扱うものではなく，したがって

WSDの方式として提案されたものではないものの，ラベ

ルなしコーパスから得られる統計量が辞書知識ベースの

WSDにも有効であることを示唆している．

本論文では，大量入手が容易なラベルなしコーパスを利

用する新しい教師なし all-words WSD方式を提案する．提

案法は，コーパスにおける語の出現文脈と語義の対応のま

とまりの良さに着目し，両者の直積の密度を最大化するよ

うに確率的な対応を求めることで語義の曖昧性を解消する．

提案法について，本論文は以下の構成で述べる．まず 2 章

では，提案法が着目する語義の性質について述べる．次に

3 章では，上記の性質をモデルとして定式化する．4 章で

は，与えられたコーパスよりモデルパラメータを最適化す

る方法を述べる．5 章では，文脈および語義に特定の類似

度を用いた提案モデルの実装について述べる．本実装を

SemEval-2英語 all-words WSDデータセットに適用した

評価実験結果について 6 章で述べる．7 章では，提案法の

*2 たとえば SemEvalのWSDタスクで用いられてきたWordNet [2]
の英語 3.1 版では 11 万種類の概念（synset）で語義を表す．

誤り傾向を分析し，教師なし学習の信頼性と，ラベルなし

コーパス大量利用時の性能改善可能性を考察する．8 章は

本論文のまとめである*3．

2. 語義の性質

本章では，教師なし all-words WSDの手がかりとして本

論文が着目する語義の性質について述べる．本論文は，ラ

ベルなしコーパスにおいて，種々の語の，出現文脈から語

義への対応の相対的な関係（対応のまとまり）に注目し，単

一ドメインのコーパスでは良いまとまりが得られること，

すなわち類似した文脈に出現する語群が互いに類似した

意味を持つことを仮定する．このように相対的な関係に注

目することで，曖昧性解消に利用する手がかり語を，対象

語近傍の直接的な文脈語に限定することなく，ラベルなし

コーパスから大量に抽出して利用することが可能となる．

たとえば，“Exotic plants . . . ”，“Exotic trees . . . ”など

の文を含むコーパスが与えられたとする（図 1）．文中の

語 “plants”には “工場”，“植物”，“桜客”の意味があり，

この文においていずれの意味で用いられているかは曖昧で

ある．同様に，別の文中の語 “trees”には “樹木”と “樹状

図”の意味があり，曖昧性がある．ここで，2つの語がとも

に “Exotic”（外来種の）の修飾を受けており出現文脈が似

ていることを考慮すると，上述の仮定より 2つの語は語義

においても互いに類似することが期待される．語義の意味

的な非類似度が図中の 2点間距離のように与えられるとす

ると，語 “plants”，“trees”の語義候補のうち，互いに類似

した語義である “植物”と “樹木”がそれぞれもっともらし

いと解釈できる．このように，語と語義の対応が曖昧で，

個々の文脈からはいずれの語義が正しいかを識別できなく

ても，コーパス全体で種々の語と語義の対応を比較するこ

とにより，まとまりの良い対応を発見できる．

上述した対応のまとまりの良さに関する仮定は，分布仮

説 [11]と呼ばれる，語の出現文脈の分布傾向に関する性質

図 1 語義の曖昧性と距離空間の対応

Fig. 1 Word sense ambiguity and a mapping of metric spaces.

*3 本論文は，途中経過報告である文献 [10]の内容を発展・充実させ
たものである．
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を，個々の語の出現（インスタンス）に対して仮定したも

のである．分布仮説はあくまでも分布の傾向であるため，

単独で言い換えタスクなどに適用した場合には意味を識別

する精度が必ずしも十分得られないことが知られている

が [12]，意味の候補が辞書で規定されるWSDにおいては，

候補を識別する相対的な重みを得ることが可能と考える．

3. モデル

前章で述べた文脈と語義の対応のまとまりをモデルとし

て定式化する．定式化に用いる記号の一覧をあらかじめ

表 1 に示しておく．いま，曖昧性解消の対象語 N 語から

なるラベルなしデータセットを順序集合 X = {xi}Ni=1 と

する．xi は i番目の曖昧性解消対象語であり，文脈を持っ

た個々の語の出現である．それぞれの xi について辞書で

規定される語義候補の集合を Si = {sij}Mi

j=1 とし，データ

セットN 語の Siの順序集合をS = {Si}Ni=1とする．ここ

で，各語に対し何らかの方法で語義を割り当てたとし，こ

の割当てを決定するモデルパラメータの組をΘとする（Θ

の内容は後述する）．Θが，2 章で仮定した性質「類似し

た文脈に出現する語群は類似した意味を持つ」にどの程度

従うかは，ラベルなしデータセット X と語義候補Sが与

えられたときの対数尤度 Lを次式で定義して評価する．

L(Θ;X,S) (1)

≡ ln
∏

i

∑
j

P (sij |xi, Si,Θ) p(xi, sij |X−i,S−i,Θ)

ここで，P (sij |xi, Si,Θ)は，語 xi と語義の候補 Si，パラ

メータΘが与えられたとき，その語義，すなわち xiの像が

sij となる確率である．また，いま，ある文脈中の語 xi に

よってある語義 sij が表出されるとする語義仮説を，二つ組

〈xi, sij〉で表す．このとき式 (1)の p(xi, sij |X−i,S−i,Θ)

は，xi を除くデータセットX−i とその語義候補S−i およ

表 1 本論文で用いる主な記号

Table 1 Major symbols used in this paper.

与えられるデータ X，Sに関する記号

X 語の出現（インスタンス）の順序集合．X = {xi}N
i=1.

S 語義候補集合の順序集合．S = {Si}N
i=1，Si = {sij}Mi

j=1.

N X の要素数（延べ語数）．

Mi Si の要素数（xi の語義候補数）．

dx 2 つの語の文脈距離を与える関数．

ds 2 つの語義の意味距離を与える関数．

求めたいモデルパラメータ Θ に関する記号

Θ 全モデルパラメータ Θ = 〈π1, . . . , πN , h〉．
πi 語 xi の語義が sij である確率 πij からなるベクトル．

h カーネルの文脈バンド幅と語義バンド幅 h = (hx, hs).

定義関数

K 文脈と意味の対応のカーネル関数．

R カーネルの外挿負担率．

L 尤度関数．

び Θに基づいて 〈xi, sij〉を予測する確率密度である．す
なわち本方式は，文脈付きの語群から意味への対応の密度

期待値を尤度として，これを最大化することによりWSD

を実現する．

この尤度は leave-one-out交差検証で定義する尤度であ

り，各 xiの確率的なターゲット sij に対して，xi以外の学

習データX−iから確率密度を推定し，これをターゲット sij

について周辺化して定義したものである．ラベルなしデー

タにおいてこのような交差検証が有効な理由は，all-words

WSDでは語義の候補が語によって異なるからであり，こ

のため互いに類似した文脈に出現する語の間では，ある語

の語義候補を，別の語の緩い教師情報として利用できるか

らである．

本論文では P (sij |xi, Si,Θ)の確率を直接，モデルパラ

メータΘの要素として扱い，パラメータ πij とおく．

P (sij |xi, Si,Θ) ≡ πij (2)

また，xi の各語義候補の確率をまとめてベクトル

πi = (πi1, . . . , πiMi
)と表す．πij は確率としての制約条件

∀i ∑j πij = 1，および，∀i, j 0 ≤ πij ≤ 1を満たす．このπi

を与えられたデータから推定するのが本論文の目的である．

πiが定まれば，その中から確率最大の ĵ = arg maxj πij を

採択することで語義の曖昧性を解消できる．

ところで，本論文では文脈と意味の直積に連続性を仮定

し，確率密度 p(xi, sij |X−i,S−i,Θ)を推定する．これまで

WSDの先行研究では，特徴空間で文脈を扱う際に文脈の

連続性をしばしば仮定してきたが，語義は離散的な識別対

象として扱うのが一般的であった [1]．本論文は，辞書に規

定された膨大な語義が，本来連続な概念を量子化したもの

であり，それゆえ異なる語で名付けられた概念も，近傍で

はスムーズな性質を持つと仮定する．このような仮定をお

くことにより，ある語の語義仮説 〈xi, sij〉は，類似した文
脈に出現する別の語の語義仮説 〈xi′ , si′j′〉を平滑化して自
然に外挿することが可能となる．外挿による確率密度は次

式で得る．

p(xi, sij |X−i,S−i,Θ)

≡ 1
N−i

∑
i′ �=i

∑
j′

P (si′j′ |xi′ , Si′ ,Θ)

K(xi, sij , xi′ , si′j′ |h) (3)

=
1

N−i

∑
i′ �=i

∑
j′

πi′j′K(xi, sij , xi′ , si′j′ |h) (4)

ここで，N−iはX−iの要素数（語の数）を表す．Kは次式
で定義するガウスカーネル

K(xi, sij , xi′ , si′j′ |h)

≡ 1
2πhxhs

exp
[
−dx

2(xi, xi′)
2hx

2
− ds

2(sij , si′j′)
2hs

2

]
(5)
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であり，hはこのカーネルのパラメータ hx と hs を便宜的

にまとめて表したものである．なお，この hを含めてモデ

ルパラメータは Θ = 〈π1, . . . ,πN , h〉で構成する．式 (5)

において，dx，ds はそれぞれ文脈および語義について非類

似度を与える任意の距離関数である*4．また，hx，hs は文

脈，語義それぞれの距離に対して平滑化の強さを制御する

正の実数パラメータであり，以降ではバンド幅と呼ぶ．

本方式はカーネル密度推定 [13]の拡張である．一般的な

カーネル密度推定が観測データを平滑化する方法であるの

に対し，本方式は曖昧性のある仮説を扱うことを目的とす

る．このため，競合する仮説に確率を与え，周辺化して密

度を推定する点が特徴である．語義仮説 〈xi, sij〉に推定す
る密度は，他の語の高確率な語義仮説 〈xi′ , si′j′〉が，近傍
に数多くあるほど高くなる．

本モデルによる外挿を模式的に図 2 に示す．概念的な

分かりやすさを重視した表現上の制約で，文脈・語義とも

1次元の軸として図示するが，実際には 2点間の距離が距

離関数 dx(·, ·)，ds(·, ·)でそれぞれ定まる距離空間である．
これら 2つの距離空間が作る直積空間では，ある語の出現

と，M 個の語義候補との対応は，ある文脈を通って語義

側に広がる超平面上のM 個の点であり，図中に中抜きの

円で示す 2つ点はそうした 1組の競合する対応を表してい

る．対応を表す各点から上へ伸びる矢印の長さは確率の大

きさを表し，矢印の始点から周囲に広がる陰影の濃さと面

の高さは，確率で重み付けされたカーネルが外挿する確率

密度の大きさを表している．

この外挿を用いて，他の語と語義の対応を予測する．図 2

に示した確率密度は，“Exotic tree . . . ”の文脈で出現する

語 “trees”とその語義候補である “樹状図”および “樹木”

との対応に基づく外挿を表している．この外挿は，“trees”

と類似した文脈に出現する別の語 “plants”と語義の対応

図 2 対応の外挿（模式図）

Fig. 2 Extraporation of mappings (schematic diagram).

*4 （非）類似度は文脈・語義とも様々な方式が提案されており [1], [3]，
それら先行研究に本論文も従う．特定の非類似度を用いた実装に
ついては 5 章で述べる．

のうち，高確率な “樹木”に近い “植物”との対応を最も良

く予測する．この外挿が及ぶ範囲はカーネルのバンド幅に

依存する．バンド幅を適切に推定することで，近傍にある

“plants”の語義を予測しながら，一方で紙面奥側の×印の

対応のように，文脈や語義が大きく異なる語の曖昧性解消

には，“trees”のカーネルが影響を与えないようにするこ

とができる*5．このように，本モデルによる曖昧性解消は，

各対応に与える確率とカーネルのバンド幅の双方に依存す

るため，データセットに対して同時最適化する．

4. 最適化

与えられたデータセットに対しモデルパラメータを最適

化することで，データセットの全語の語義曖昧性を解消す

る．最適なパラメータΘ∗ は，式 (1)の尤度 Lを，xi ごと

の制約条件 ∀i ∑j πij = 1の下で最大化することによって

得られる*6．この制約付き最大化の解は，ラグランジュの

未定乗数法を用いると，各 xi の制約条件に対応するラグ

ランジュ乗数を λi として，次の制約なし最大化の解とし

て求められる．

Θ∗ = arg max
Θ

Ľ (6)

Ľ ≡ L+
∑

i

λi

(∑
j

πij − 1

)
(7)

式 (7)を微分して∇Ľ = 0とおき，λi を消去して整理す

ると，パラメータΘの各要素 πij，hx，hsについて以下の

形式で最適解が得られる．

πij =

∑
i′,j′
i′ �=i

Ri′j′
ij +

∑
i′,j′
i′ �=i

Rij
i′j′

1 +
∑

j

∑
i′,j′
i′ �=i

Rij
i′j′

(8)

hx
2 =

1
N

∑
i,i′,j,j′

i′ �=i

Ri′j′
ij dx

2(xi, xi′) (9)

hs
2 =

1
N

∑
i,i′,j,j′

i′ �=i

Ri′j′
ij ds

2(sij , si′j′) (10)

ただし，Ri′j′
ij は語義仮説 〈xi, sij〉に対する 〈xi′ , si′j′〉の外

挿の負担率（responsibility）であり，仮説の確率 πij，πi′j′

を考慮して以下で定義する．

Ri′j′
ij ≡

q(i, j, i′, j′)∑
j

∑
i′ �=i

∑
j′ q(i, j, i′, j′)

(11)

q(i, j, i′, j′) ≡ πijπi′j′K(xi, sij , xi′ , si′j′ |h) (12)

ここで，式 (12)の右辺には πij と hが含まれる．この
*5 紙面奥側の語の曖昧性は，図示していない別の近傍語のカーネル
によって解消されることを期待している（図 3 参照）．

*6 もう 1つの制約条件 ∀i, j 0 ≤ πij ≤ 1は明示的には扱わないが，
後述する EM 法の適用においてこの制約条件が充足されること
は，初期値と式 (8)，(11) から明らかである．
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図 3 対応密度最大化による語義曖昧性解消（模式図）

Fig. 3 Word sense disambiguation by maximizing mapping density (Schematic

diagrams from pseudo 2D data simulation).

ため，式 (8)～(12) は循環定義になっており，解析的に

解を求めることができない．そこで EM法（expectation

maximization algorithm）[14]を適用して最適解を求める．

EM法を適用すると，以下のステップからなるパラメータ

更新処理が得られる．

• ステップ 1（初期化）：パラメータの初期値を，すべての

i，jにおける πij と hx，hsに設定する．πij の初期値は

語義候補の数に応じた一様確率とし，πij ← 1/Miとす

る．文脈と語義のバンド幅の初期値は，それぞれの距

離空間におけるデータセットの平均 2乗距離とし，文脈

のバンド幅は hx
2 ← N−1

∑
i, i′ dx

2(xi, xi′)，語義のバ

ンド幅は hs
2 ← (∑

i Mi

)−1∑
i, i′,j, j′ ds

2(sij , si′j′) と

して初期化する．

• ステップ 2（Eステップ）：パラメータ πij，hx，hsの

現在の値を用いて，すべての i，jについて負担率R ij
i′j′

を式 (11)より求める．

• ステップ 3（Mステップ）：現在の負担率R ij
i′j′ を用い

て，式 (8)～(10)よりすべての i，j に関するパラメー

タ πij と，hx，hs を更新する．

• ステップ 4（収束判定）：尤度を計算する．もし前回反

復時と比べて尤度の増分が十分小さくなっているか，

あるいは規定の反復回数に達したらパラメータ更新処

理を停止する．そうでなければステップ 2に戻って処

理を継続する．

直感的には，ステップ 3（Mステップ）において各パラ

メータは以下のように更新される．語義確率 πij は式 (8)

より，語義仮説 〈xi, sij〉がその近傍にある多数の仮説から

高い負担率で外挿されているほど，また，近傍にある多数

の仮説を高い負担率で外挿しているほど，与えられたデー

タをもっともらしく説明する仮説として高い確率が与えら

れるように更新される．一方，文脈および語義のバンド幅

hx，hsは式 (9)，(10)より，距離 dx，dsそれぞれの分布に

おいて，実際に負担し合っている仮説間の平均 2乗距離と

なるように更新される．

上述したパラメータ更新処理による語義曖昧性解消の動

作を可視化するため，2次元ユークリッド空間の疑似デー

タに本計算を適用した．この様子を図 3 上段の (a)～(c)

に示す．また，図 3 下段の (d)～(e)には，上段の各状態が

表す確率的な対応を模式的に示した（距離関係は厳密には

上段の図と一致しない）．上段の図の紙面奥側/手前側が，

下段の図では文脈距離空間の左側/右側に相当する．入力

データは N = 5語のデータセットを模擬したものである．

上段の図において，それぞれの語の出現文脈は，左上から

右下方向へ伸びる 5 本の直線で示した．語義仮説の位置

は，12本ある上向きの矢印の始点に一致する．

EM法の反復により，すべての語義仮説の確率とカーネ

ルのバンド幅が同時推定される．図 3 (a)の初期状態では，

語義仮説はそれぞれ一様な確率を与えられている．バンド

幅の初期値は平均 2乗距離に設定され，過剰に平滑なカー

ネルとなる．確率密度は薄く直積空間全体を覆い，文脈と

意味の対応は曖昧模糊としている．図 3 (b)は 7回目のパ

ラメータ更新が終わった中間状態を示している．バンド幅

は特に文脈側において縮退し，その結果，文脈側に 2つの

クラスタが見つかっている．図 3 (c)はパラメータ収束時
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の状態（25回目の更新が終了した状態）を示している．す

べての語義確率は，近傍の語義仮説間で揃って 1または 0

に偏った解が得られており，2章で仮定した語義の性質「類

似した文脈に出現する語群が類似した意味を持つ」に従う

ように 5語の曖昧性がすべて解消される．

このように，提案法は複数の語の語義仮説を相互作用さ

せることで曖昧性を解消する．なお，データ間の相互作用

はグラフ構造で扱うことも可能であり，WSDの先行研究

においてもグラフベースの方式が複数提案されている．そ

うした先行研究では，グラフの節点を入力あるいは分類

クラスのインスタンスに対応させるものが多い．たとえ

ば，辞書知識ベースの方式では，WordNetの階層・リンク

構造がしばしば利用される [6], [15]．これらは語義の概念

（synset）を節点とするグラフベースWSDである．コーパ

スベースの先行研究では，単語を節点としたグラフを用い

る方式 [16]や語の出現文脈を節点とするグラフを用いる方

式 [17]が提案されている．これらの先行研究と比べたと

き，提案法は，グラフの節点に入力とクラス（語義）の間

の仮説を対応させている点が特徴である．仮説を節点とす

る方式としてはMihalceaの先行研究 [18]があるが，これ

と比べて，提案法は枝を連続な空間における距離の概念の

下で扱うことにより，節点が相互作用する範囲を最適化す

る点が特徴である．

5. 実装

本章では，後述の評価実験で実装した距離関数について

述べる．先行研究において文脈の類似度と語義の類似度

を同時に扱い，all-words WSDタスクに適用した例として

は，McCarthyらの研究がある [8]．そこで，これと同じ類

似度を本論文でも用い，距離に変換して距離関数 dx，dsを

実装した．まず，文脈の類似度としては，構文的依存関係

における共起で類似度を規定する，Linの分布類似度 [19]

を用いる．この分布類似度は語の出現ごとの類似度ではな

く，語の異なり間での類似度であるため，厳密には本実装

では出現ごとの曖昧性解消を目的とするWSDとはならな

いが，コーパスから安定した類似度を得やすいという利点

がある．一方，語義の意味的類似度としては，McCarthy

らの評価 [8]で最も良い性能が報告されている Jiangらの

類似度 [20]と Leskの類似度 [21]を用いる．前者の類似度

は，概念辞書における分類階層の近さに基づくものであ

り，後者は語釈文に出現する語のオーバラップに基づくも

のである．これらの意味的類似度の計算には Pedersenら

のWordNet類似度パッケージ [22]を利用した．

分布類似度および意味的類似度を距離として用いるた

め，d(·, ·) ≡ −α ln ((f(·, ·)− fmin)/(fmax − fmin))で変換

して距離関数を得る．ただし，dは dx，dsのいずれかの距

離関数であり，f，fmin，fmax はそれぞれ元の類似度関数

と，その最小値，最大値を表す．また，αはデータセット

（テストセット）において平均 2乗距離が 1となるよう定

める正規化係数である．この正規化によりバンド幅 hx，hs

の初期値はつねに 1となる．

分布類似度を用いて文脈距離を構成したことにともな

い，語の出現ごとの leave-one-out交差検証で定義した尤度

Lを，語の異なりを単位とした交差検証に変更して計算す
る．これは，同種の語の出現間でつねに dx = 0となってバ

ンド幅 hx の推定にバイアスがかかるのを避けるためであ

る．また，式 (4)による密度の計算には，文脈距離の k最

近傍にあるカーネルのみを用いる．これは計算を効率化す

るためであり，またノイズが影響しやすい分布類似度の低

域を棄却することで性能の改善も期待できるからである．

これらの変更を反映した実際の計算は以下となる．まず，

式 (4)，(8)～(11)における総和
∑

i′ �=iは k最近傍の異なり

語に限定した総和
∑

i′ s.t. C で計算する．ここで，C は制約
条件 wi′ 	= wi ∧ {wi′ , wi} ∈ N(k) を表し，N(k) は wi，wi′

の少なくともどちらか一方が他方の k最近傍であるような

単語ペアの集合を表す．また，総和をとる範囲の変更によ

り，式 (8)の分母中の 1と，式 (9)，(10)の分母N は，実際

の負担率の総和に置き換わり，それぞれ
∑

i′,j,j′ s.t. CRij
i′j′，∑

i,i′,j,j′ s.t. CRi′j′
ij となる．

6. 評価実験

提案法による all-words WSDの性能を評価し，教師なし

辞書知識ベースの先行研究と性能を比較する．

6.1 実験条件

評価型国際ワークショップ Senseval/SemEvalが公開す

るWSDデータセットのうち，本論文執筆時点で最新の英

語 all-wordsタスク用データセットは SemEval-2のもので

あり [23]，このデータセットを本論文では用いた．本デー

タセットは，テストデータおよびそれと同一ドメイン*7の背

景データからなる．テストデータは 5,342語（語数は以下い

ずれも延べ）のテキストデータであり，うち曖昧性解消の対

象語は 1,398語（名詞 1,032，動詞 366）である．背景データ

は 270万語のテキストであり，分布類似度の計算のみに用

いた．テストデータ，背景データともプレーン・テキストと

して配布されるため，辞書引きに必要な語の標準形と品詞

の情報は，RASPパーザ [24]による構文解析結果より得た．

WSD性能の評価は同タスクの規定に従い，タスクで配布

される評価ツール scorer2を用いてWordNet語義（synset）

の厳密な一致（fine-grained measure）による再現率と適合

率を評価する．ツールが受け付ける回答形式は 2種類あり，

対象語の語義を決定的に回答する形式と，スコア付きで回

答する形式のいずれかを選ぶことができる．提案法は確率

*7 SemEval-2 では特定ドメインを対象としたWSD の評価が行わ
れ，環境ドメインのデータが用いられた [23]．
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モデルであるため，特に断らない限り以下ではスコア付き

の回答形式により，対象語のすべての候補語義に対し，語

義確率 πij の値をスコアとして付与して評価した．本タス

クにおける再現率・適合率の定義は，情報検索などにおけ

る一般的な定義とは異なり，個々のターゲットについて出

力の総和が 1となるように正規化した確率カウントが用い

られており，再現率は候補を複数出力しても有利にならな

い．そこで，以下では基本的に適合率の表記を省略し，タ

スクで正式なランキング基準になっている再現率のみを示

す．なお，適合率と再現率の差は，前処理である品詞推定

や複合語処理の誤りにより，語義の候補をWordNetから

取得できなかったことによるものである．

実際の曖昧性解消の計算は，対象語を名詞と動詞の 2つ

のデータに分けて別々に実行した．これは，今回の実装で

は文脈距離・意味距離とも異なる品詞間ではつねに 0 と

なって相互作用が発生せず，同時に計算する意味がないた

めである*8．得られた名詞・動詞の曖昧性解消結果を事後

的に結合して scorer2への入力とした．名詞・動詞とも EM

法の反復計算を 500回行った状態を収束状態として評価し

た．文脈の距離は，5 章で述べたように分布類似度 [19]の

k 最近傍語の関係に限定して構成する．k の値は 10，20，

30，50，100，∞を評価した（k =∞では最近傍語に限定
せず，類似度が得られるすべての対象語との関係を用い

る）．意味的類似度としては，Jiangらによる類似度 [20]と

Leskによる類似度 [21]を用い，それぞれの結果を “JCN”，

“Lesk”と表記する．

評価実験の目的は，語義の候補と類似度が与えられた条

件で語義をスコアリングするスキーム（提案法）の効果を

評価することである．この目的では，総合的なシステム性

能を評価したタスクベンチマークとの比較は，必ずしも適

当ではない．そこで主たる評価では，スコアリングスキー

ムの異なる 2つの先行研究を著者が再実装し，提案法と性

能を比較する．比較対象の 1つは，McCarthyらの方法 [8]

であり，対象語との分布類似度が k最近傍の語の語義候補

を用いて，分布類似度と意味的類似度の積の総和で対象語

の語義候補をスコアリングする．これを再実装して評価結

果を “Mc2004”として示す．この方法は語義を対象語ごと

に独立推定するのに対し，提案法はすべての対象語に同時

*8 別の距離を実装する場合であれは，品詞ごとに計算を分ける必要
はない．たとえば，注目する語の前後一定範囲に出現する語で構
成する 1次文脈ベクトルや，これを大規模コーパスにおける語の
共起で展開して得られる 2次文脈ベクトル [25]，あるいは，各語
の分散表現を結合して構成されるパラグラフベクトル [26] など
の類似度は，品詞が異なる語の間でも計算可能であり，本論文の
文脈距離として利用することもできる．また，意味的類似度の導
出に利用する概念辞書が品詞ごとの体系になっているため Jiang
らの類似度では不可能だが，語釈文の類似度で計算する Lesk 類
似度であれば，品詞が異なる語の語義間でも計算できる．これら
の文脈距離と意味距離を用いることで，本実験においても名詞と
動詞の語の曖昧性を同時に解消することが可能であり，少なくと
も一定の名詞・動詞の関係を効果的に利用できる可能性がある．

推定（依存推定）する点が最大の違いである．もう 1つの

比較対象は，Patwardhanらの方法である [5]．これは，対

象語の前後に出現している k個の語を文脈語とし，それら

文脈語の語義候補との意味的類似度の総和をスコアとして

対象語の語義を推定する．ただし文脈語として使う語は，

他の 2手法に合わせてテストセットで対象語になっている

語から選んだ．この評価結果を “Pat2007”として示す．こ

の方法もMc2004同様，語義を対象語ごとに独立推定する．

Pat2007と比べた提案法の利点は，全対象語の語義を同時

推定する点と，文脈の類似度を利用する点である．

6.2 実験結果

提案法とMc2004，Pat2007の再現率を図 4 に示す．図

中，各点を中心とする縦の線分は 95%信頼区間をブートス

トラップ・リサンプリング法で算出して示したものである．

図中のMFS（most frequent sense：最頻語義）は，テスト

セットとは別のコーパスにおける最頻語義を適用したとき

のベースライン性能を表し，タスクの公式報告 [23]より転

記したものである．

図 4 (a)，(b)から明らかなように，3手法の性能はいず

れも，利用する文脈 k 最近傍語数や意味的類似度の種別

（JCN/Lesk）に依存する．特に文脈 k最近傍語数の条件に

対しては，おおむね k > 10で 3手法とも右下がりの傾向

が見られた．これは，分布類似度の低域では，低頻度素性

の一致によるノイズが発生しやすいためと考えられ，低域

を棄却して利用することで曖昧性解消性能が改善される．

3手法の性能の相対的な関係に注目すると，利用する類

似度の条件によらず，本評価実験を通じて提案法により

Mc2004，Pat2007を上回る性能が得られた．3手法の性能

差は JCN，Leskの条件で異なり，後者で差が小さくなった．

この理由としては，2つの語釈文のオーバラップを計算す

るこの相対的な類似度が，まったく異なる単語ペアどうし

の絶対的な近さを比較するには適さなかったことが考えら

図 4 先行研究のスコアリングスキームとの性能比較

Fig. 4 Comparison with previous studies for scoring schemes.
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れる．したがって，類似度に適切な正規化を加えることに

より，Leskの条件で性能が改善される可能性がある．これ

に対し JCNの条件では，提案法により Pat2007と比べて

有意に高い再現率が得られた．提案法による最良の再現率

は JCN/k = 5の条件で得られ，再現率は 0.508であった．

6.3 SemEval-2参加システムとの比較

参考のため，提案法による最良性能と最悪性能をSemEval-

2の参加システム [23]と比較した．提案法の性能は与えら

れる距離の定義に依存し（6.2 節，図 4 参照），最良性能は

JCNベースの意味距離と k = 5最近傍でフィルタした文

脈距離との組合せで，最悪性能は Lesk/k = 200との組合

せで得られる．比較結果を表 2 に示す．表にはラベル付き

コーパスを利用しないシステム（教師なし/知識ベースシス

テム）全 20エントリの一部を示した．“R”，“P”は全テス

トセットの再現率と適合率を表しており，“Rn”，“Rv”は

名詞，動詞それぞれの再現率である．順位は元の報告 [23]

に倣い “R”の順としてある．この表に示すように，提案法

の最良性能は，SemEval-2の教師なし/知識ベースシステ

ム，および，MFSベースラインのいずれをも上回った．一

方，最悪性能では 14位のシステムを下回った．

なお，SemEval-2 の all-words WSD はドメイン適応を

テーマに実施されており，上位にランキングされたシス

テムは，それぞれに特徴的なドメイン適応処理を，主た

る曖昧性解消方式*9に組み合わせている．たとえば，1位

表 2 SemEval-2 参加システム（教師なしのみ）との性能比較

Table 2 Performance comparison with the top five unsuper-

vised systems in SemEval-2.

順位 参加システム R P Rn Rv

– 提案法（ベスト） .508 .510 .525 .462

– MFS Baseline .505 .505 .527 .443

1 CFILT-3 [27] .495 .512 .516 .434

2 TreeMatch [28] .493 .506 .516 .426

3 TreeMatch-2 [28] .491 .504 .515 .425

4 kyoto-2 [29] .481 .481 .487 .462

5 TreeMatch-3 [28] .479 .492 .494 .434

... ... ... ... ... ...

14 IIITH2-d.r.l.ppv [30] .422 .424 .456 .325

– 提案法（ワースト） .410 .412 .396 .450

15 UCF-WS-domain [31] .392 .437 .377 .434

... ... ... ... ... ...

– Random Baseline .232 .232 .253 .172

*9 これら先行研究の曖昧性解消方式は，文内など，一定の文脈的関
係を仮定できる語群の間で，語義候補の意味的な関係だけを使っ
て曖昧性を解消する方式が多い．これに対し提案法は，文脈距離，
語義距離がともに保存される直積距離空間で曖昧性を解消すると
いう点で特徴的である．提案法は計算対象の語群に一定の文脈的
関係を仮定しないため，文内に限らず，ラベルなしコーパスから
手がかりとなる語を大量に抽出して利用することができる（2 章
参照）．なお，本実験結果はテストセットに閉じて計算したもの
であり，大量コーパス利用時の性能評価は今後の課題である．

の CFILT-3 [27]は，グラフベースの曖昧性解消アルゴリ

ズムを適用する際，あらかじめ辞書（WordNet）にプルー

ニング処理を適用し，対象ドメインのコーパスだけで観測

された語をよく含む部分グラフに語義を限定して，曖昧

性解消の計算を行っている．2，3，5位の TreeMatch [28]

は，Lesk類似度ベースの曖昧性解消アルゴリズムを適用

する際，Web 検索で 3 TB の大規模ドメイン文書データ

を取得し，統計量を素性への重み付けに利用している．4

位の kyoto-2 [29]はWordNetのグラフ構造に Personalized

PageRankアルゴリズム [32]を適用して，文脈語群の語義

候補から互いに関連の強い語義を見つける．その際，テス

トセットに出現する実際の文脈語に代えて，より大規模な

対象ドメインコーパスから分布類似度の k最近傍語を抽出

し，文脈語として用いている．こうしたドメイン適応方式

との組合せはシステム性能の改善に有効であり，提案法へ

の適用も可能と考える．

7. 考察

SemEval-2データセットにおける動的特性と誤り傾向を

分析し，提案法による教師なし学習の信頼性と，ラベルな

しコーパス大量利用時の性能改善可能性を考察する．

7.1 all-wordsの同時曖昧性解消効果

本節では，4 章で模式的に示したモデルの動作（図 3）が

実際のWSDデータでも同様に観測され，また正しい語義

を発見するために機能したか検証する．まず，前者につい

て動作を確認するため，6 章の評価実験結果より EM法の

反復計算でパラメータが変化する様子を調べた．語義確率

が変化する様子を図 5 上段に示す．グラフ左端の初期状

態では，語義確率は語義候補数に応じて 1/2, 1/3, . . . の位

図 5 EM 法の反復によるパラメータ変化（名詞のみ）

Fig. 5 Parameter updates by EM-algorithm (for nouns).
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置にあるが，反復が進むに従い，1または 0のいずれかに

寄っていく．グラフ右端の反復回数 500では語義確率がほ

ぼ完全に 1または 0に分離しており，曖昧性が解消された

ことが分かる．また，図 5 下段のグラフは，バンド幅が変

化する様子を示したものである．左側の縦軸は，文脈バン

ド幅 hx
2 用の目盛を，右側の縦軸は，語義バンド幅 hs

2 用

の目盛を示している．このグラフから，反復が進むに従い

バンド幅が徐々に狭まり，局所的なまとまりが発見された

ことが読み取れる．これらの変化は図 3 で模式的に示した

動作と符合するものであり，期待する曖昧性解消動作が実

際のWSDデータセットでも確認できた．

次に，上述のパラメータの反復更新が，実際に正しい語

義を見つけるうえで有効に機能したかを確認する．非線形

なカーネルの確率と幅を EM法で反復更新する本方式で

は，初期状態と比べ，よりもっともらしい仮説間に限定し

て互いを外挿するようにまとまりが修正されていく．こ

の過程でWSDの正解率も漸進的に改善されると期待され

る．そこで，各語の確率最大の語義候補をスコアなしで出

力する「決定的評価」を反復ごとに行い，語義候補の中で

順位に逆転が生じているかを調べた．本分析と次節の分

析では，k が小さく，利用する統計量が比較的少ない第 1

ピーク（JCN/k = 5および Lesk/k = 5）の代わりに，k

が大きく，より典型的な特性の観測を期待できる第 2ピー

ク（JCN/k = 30および Lesk/k = 10）を分析した．分析

結果を図 6 に示す．グラフは，反復回数に対する再現率の

変化を，確率的評価・決定的評価で示したものである．な

お，確率的評価とは前章までと同様に，確率をスコアとし

て全語義候補を出力した評価である．この図から，確率的

評価だけでなく決定的評価でも，再現率は反復を通じて変

化し，改善されていった様子が読み取れる．すなわち，提

案法による反復計算が本実験では正しい語義を見つけるた

めに有効に機能したといえる．

図 6 EM 法の反復にともなう再現率の変化（全品詞）

Fig. 6 Performance improvement through iteration (all POSs).

7.2 教師なし学習の信頼性

本節では，提案法による教師なし学習の誤り傾向を分析

し，パラメータ更新の信頼性について議論する．提案法は，

語の出現（文脈距離）と語義（意味距離）の直積の分布を

モデル化する．これは 2 章で述べた直積の性質「似た文

脈に出現する語は似た意味を持つ傾向がある」に基づいて

いるが，このような統計的傾向をデータから抽出するには

十分な量のデータが必要である．特に直積の分布をモデル

化するには，語義候補の十分なサンプルを必要とし，その

ためには少なくとも，異なる語義候補を持つ異なり語を十

分サンプルする必要がある．もし，語の異なりを十分得る

ことができず，ある語の近傍に出現する語群が特定の語に

偏った場合は，語義の分布にバイアスがかかるため，学習

の信頼性が低下すると予想される．

近傍語の異なりのランダムさは，単語パープレキシティ

によって計算できる．いま，注目する異なり語をw ∈ V（V

は語彙）とするとき，単語パープレキシティは 2H|w で定義

される．ただし，H|w は w近傍の異なり語 w′ ∈ V に関す

るエントロピーH|w ≡ −
∑

w′∈V \{w} p(w′|w) log2 p(w′|w)

である．ここで条件付き確率 p(w′|w)は，wの語義が近傍

語 w′ の影響によって決定される確率であり，確率密度比

を用いて p(w′|w) ∝∑i: wi=w

∑
i′: wi′=w′

∑
j,j′ q(i, j, i′, j′)

で与えられる．

単語パープレキシティと学習の信頼性に相関があるかを

6 章の実験結果から分析した．単語パープレキシティと正

解語義の語義確率の変化の関係を図 7 に示す（名詞のみ，

JCN/k = 30）．図 7 上段のグラフは反復 1～100回目の変

化量の総和を示しており，下段のグラフは 101～500回目

の変化量の総和を示している．反復 100 回の前後でグラ

フを分けているのは，図 5 の学習曲線より，おおむね 100

回程度でバンド幅が収束し，相互作用する範囲が落ち着く

からである．図 7 において，上方向に伸びる棒グラフは

図 7 単語パープレキシティと正解語義確率の変化（名詞のみ）

Fig. 7 Correlation between learning reliability and word-type

perplexity with SemEval-2 nouns.
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正解語義の確率が上がる変化（正しい変化）分の総和であ

り，下方向に伸びる棒グラフは正解語義の確率が下がる変

化（誤った変化）分の総和である．解析の結果，図 7 右側

領域にある，単語パープレキシティが 30以上と比較的大

きい語では，変化の大半にあたる 79%が正しい方向で生じ

た．したがって，近傍語の異なりが十分ランダムに得られ

れば，提案法をラベルなしデータに適用して信頼性の高い

学習が可能といえる．

一方，グラフの左側領域にある，単語パープレキシティ

が 30未満と小さい語では，特に下段の，反復も 101～500

と進んでバンド幅が絞られている状態において，正しい変

化は全体で 32%と小さく，学習の信頼性が低い結果となっ

た．なお，このように単語パープレキシティが低い語につ

いては，別のラベルなしコーパスから類似した文脈に出現

する語を抽出してデータセットに追加することが可能であ

り，それによりグラフ右側領域と同等の学習の信頼性が得

られ，WSD性能が改善されると期待できる．

8. おわりに

大量入手が容易なラベルなしコーパスを利用して，対

象テキスト中の全単語の語義曖昧性を解消する（all-words

WSD）方式を提案した．提案法は，コーパスにおける語の

出現文脈と語義の対応のまとまりの良さに着目し，両者の

直積の密度を最大化するように確率的な対応を求めること

で教師なしの all-words WSDを実現する．

SemEvalデータセットを用いた評価実験の結果から，提

案法により，文脈および意味的類似度を利用する先行研究

と比べて性能が有意に改善されることを示した．また重要

な性質として，類似文脈に出現する異なり語が十分得られ

れば，ラベルなしコーパスだけで信頼性の高い曖昧性解消

が可能であることを実験的に示し，このため対象データ

セット中に異なり語が不足する場合でも，外部コーパスか

らラベルなしデータを追加することで性能の向上が期待さ

れることを述べ，教師なし方式としての有用性を示した．

本論文では，文脈距離として比較的安定した統計量を利

用できる分布類似度を実装したが，語の出現ごとの文脈距

離 [25], [33], [34]を扱うことも可能であり，評価と改良は

今後の課題として取り組みたい．
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