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半教師あり語義曖昧性解消のためのグラフスパース化

小 嵜 耕 平†1 小 町 守†1

新 保 仁†1 松 本 裕 治†1

語義曖昧性解消の技術は，機械翻訳における訳語選択や情報検索における語義付き
のインデキシングなどの様々な応用が期待されている．一方で，グラフに基づく分類
問題に対する手法において， グラフの構築方法は重要であることが報告されており，
b-マッチンググラフによる新しいグラフスパース化を用いた構築方法が提案されてい
る．語義曖昧性解消タスクにおけるグラフを用いた既存の研究では，グラフスパース
化について注目した研究はない．グラフスパース化の方法と語義の分類手法の組み合
わせを比較実験することで，b-マッチンググラフによるグラフスパース化が語義曖昧
性解消タスクにおいて有用であることを示す．また，グラフに対してクラスタ仮説を
満たす程度を量る尺度を導入することで，b-マッチンググラフが k-近傍グラフと比較
して，よりクラスタ仮説を満たしていることを示した．

Graph Sparsification for Semi-supervised
Word Sense Disambiguation

Kohei Ozaki,†1 Mamoru Komachi,†1

Masashi Shimbo†1 and Yuji Matsumoto†1

Word sense disambiguation (WSD) is one of the central problem in natu-
ral language processing. It has many applications such as document indexing
for information retrieval and word selection in machine translation. Mean-
while, it is reported that the graph construction influences graph-based semi-
supervised learning methods, and a new approach for graph sparsification called
b-matching graph has been proposed. However, in previous graph-based WSD,
no research has focused on graph sparsification. We compare graph sparsifica-
tion methods in conjunction with inference methods and show that b-matching
graph produces better prediction accuracy in WSD. In addition, We introduce a
metric to measure how well the cluster assumption holds and show b-matching
graph satisfies cluster assumption much more than k-nearest neighbors graph.

1. は じ め に

文に現れる語に対して，周辺の文脈などを用いることにより語義の曖昧性を機械的に解消
する語義曖昧性解消の技術は，機械翻訳における訳語選択や情報検索における語義付きのイ
ンデキシングなどの様々な応用が期待されている．語義曖昧性解消タスクに対して，いまま
でに様々なアプローチが提案されてきた．それらの研究には大きく分けて教師あり1)，教師
なし2) そして半教師あり3),4)，の 3つのアプローチに分けられる．
教師あり学習における語義曖昧性解消は，高い分類精度を達成しているが，そのためには
十分な量の教師データが必要となる．語義曖昧性解消タスクは教師データを用意するために
必要なアノテーションのコストが高いため，応用に必要となる分類精度を得られるだけの教
師データが存在しない場合も多い．教師なし学習における語義曖昧性解消は, コストのかか
る教師データを必要としない一方で，必ずしも所望する語義のクラスタが得られるとは限ら
ないという問題がある．本稿では，タスクの性質から，十分に教師データが得られない場合
について考える．半教師あり学習による語義曖昧性解消では，得ることができる少量の教師
データのみを用いた教師あり語義曖昧性解消と比較して，アノテーションされていないラベ
ルなしデータを加えて用いることで，より高い分類精度を得られることが期待できる．
半教師あり学習は近年盛んに研究されている分野である．中でも，データ間の類似関係に
より定義されるグラフに基づくアプローチは，他の半教師あり学習におけるアプローチと比
較して，計算量の観点から大規模データに適用しやすいという利点があり，特に注目を集め
ている．自然言語処理における様々なタスクにおいても，グラフに基づくアプローチが有効
であるという報告がなされている．4),5)

一方で，グラフに基づく半教師あり学習においては，分類精度の向上と計算の効率化を目
的として，グラフ構築のプロセスにおいて辺をカットするグラフスパース化がよく行なわれ
ており，グラフスパース化の方法がパフォーマンスに大きな影響を与えることが報告されて
いる．6) グラフスパース化には一般的に k-近傍グラフがよく用いられるが，最近の研究では
b-マッチンググラフを用いることが提案されており，教師なしクラスタリングや半教師あり
分類問題などにおいてその有効性が示されている．7),8)

本稿では，半教師あり語義曖昧性解消タスクにおいても b-マッチンググラフを用いたグ
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ラフスパース化が有効であることを確認する．また，既存の研究では，分類問題における
ラベル伝播法 (LP)とその派生アルゴリズムにおいてのみ b-マッチンググラフによるグラ
フスパース化の効果が検証されてきたが，グラフを離散時間マルコフ連鎖 (MC)として用
いるランダムウォークに基づくアプローチにおいても，b-マッチンググラフによるグラフス
パース化の恩恵を得られることを確認し，それぞれの手法とグラフスパース化の組み合わせ
について比較した．更に，グラフに対して，導出されるアルゴリズムの根拠となっているク
ラスタ仮説をどの程度満たすかを量る尺度の導入により，b-マッチンググラフが k-近傍グ
ラフと比較して，よりクラスタ仮説を満たしていることを示した．
本稿の構成は以下の通りである．2 節にて関連研究をまとめ，3節にて語義曖昧性解消タ
スクを半教師あり学習の文脈で定式化する．4節にて半教師あり学習のアルゴリズムについ
て記述する．5節では評価データセットを用いた実験結果を与え，グラフスパース化の比較
をする．最後に 6節にて我々の今回の仕事をまとめ，今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

半教師ありの語義曖昧性解消タスクにおいて，Bootstrapping やラベル伝播法 (LP) な
ど様々なアプローチがいままで研究されてきた．3),4) Niu らは，ラベルありデータがラベ
ルなしデータと比較して少量しか得られない場合においては，Bootstrapping や Bilingual

Bootstrapping などを用いた従来の半教師ありの手法3),9)，あるいは SVM を用いた教師あ
りの手法10) と比較して，グラフスパース化に k-近傍グラフを用いた LPによる方法が，よ
り優れた分類性能を発揮することを示した．4)

本研究ではこの結果を元に，LP などのグラフを用いた推論アルゴリズムにおいては，用
いるグラフによってそのパフォーマンスが大きく左右されるために，グラフの構築が重要で
あることを示した最近の研究7),8) に着目し，Niu らのアプローチからグラフスパース化の
方法を変えることで，更なる分類精度の改善が見込めることを確認した．
Niu らは，k-近傍グラフを用いて LP による語義曖昧性解消を行ったが，我々は，グラフ
スパース化に着目し，グラフスパース化の方法と推論アルゴリズムの組み合わせについて比
較した点が異なる．また b-マッチングに基づくグラフスパース化と，グラフを MC として
扱う識別的ランダムウォーク (DRW)11) を自然言語処理分野において適用した事例はいま
までになく，またその両者の組み合わせを検証したことも新しい試みである．

3. 半教師あり学習による問題の定式化

本節では，語義曖昧性解消タスクを半教師ありの分類問題に定式化する方法について述
べる．語義に曖昧性のある語を w とし，この語が現われる文脈の集合を X = {xi}ni=1 と
する．xi は i 番目に w が現われる文脈であり，n は文脈の総数である．S = {sj}cj=1 は
曖昧性のある語 w における，割り当てが可能な語義ラベルの集合である．はじめの l 個の
サンプル xg (1 ≤ g ≤ l) をラベルありデータとし，他の u (l + u = n) 個のサンプル xh

(l+ 1 ≤ h ≤ n) をラベルなしデータとする．目的は，文脈 xh に現れる語 wの語義ラベル
(∈ S)を，xg のラベル情報とサンプル集合X の類似情報を使うことで推定することである．
X におけるクラスタ構造は，サンプルに対応する頂点を用いた連結グラフとして表すこ
とができ，任意の 2 サンプル xi, xj 間の辺には，何らかの類似度尺度において頂点間がよ
り似ているなら大きな重みを与えることにより得られる．ここで定義される頂点集合を V，
辺集合を E，辺の重みを要素として持つ n× n行列 をW として定義することにより，重
み付きグラフ G = (V,E,W ) が得られる．辺の重みについては，具体的には曖昧性のある
語 w の文脈情報から特徴量を定め，サンプルを高次のベクトルとして表現したとき，グラ
フにおける辺の重みは，サンプル間のコサイン類似度などの類似度尺度を用いて決定する．
グラフを用いる半教師あり語義曖昧性解消では，この重み付きグラフ G を入力として，

xh (l + 1 ≤ h ≤ n) に対応するクラスラベルを当てる問題として定式化される．

4. グラフに基づく半教師あり学習法

データ間の類似度によるグラフ Gを用いて分類問題を解くアプローチは，グラフスパー
ス化によるグラフの構築と，推論アルゴリズムの適用の 2つのステップに分けることがで
きる．これら 2つのステップについてそれぞれ述べる．
4.1 グラフスパース化
重み付き完全グラフから，よりスパースな重み付き部分グラフを見つけるグラフスパース
化は，重要なプロセスである．推論アルゴリズムが辺の数やスパース化された頂点の次数に
従う計算量により定義されている場合は，グラフスパース化は計算の効率化に繋る．また，
データ間の類似度尺度によっては，近いデータにのみ類似度が有用であり，相対的に遠く離
れたデータ間の類似度は信頼できない場合もあり，それらの類似度を無視することで，グラ
フスパース化による分類精度の向上も期待できる．グラフスパース化の手続は，グラフ G

の辺をカットすることにより行われる．任意の i, j 成分に対して，1ならば (i, j) ∈ E の辺
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をカットせず，0 ならば (i, j) ∈ E をカットすることを表現する行列として，n× n の二値
行列 P を導入し，グラフスパース化を行列 P を求める問題を考える．
k-近傍グラフはグラフスパース化の方法として広く使われてきた．4),5),12) ある閾値 ε 以
下の重みを持つ辺をカットする ε-近傍グラフが用いられることもあるが，この方法は孤立
点を作りやすくパラメータの設定が困難な方法であるため，k-近傍グラフと比べると低いパ
フォーマンスを得る傾向にある．6) そのため本稿においては，k-近傍グラフと b-マッチング
グラフの 2つのグラフスパース化について比較した．
k-近傍グラフは以下の最適化問題により定式化できる．

max
P̂

∑
i,j

P̂ijWij s.t.
∑
j

P̂ij = k, P̂ii = 0, ∀i, j ∈ 1, . . . , n (1)

そして，すべての i, j に対して Pij = max(P̂ij , P̂ji) を求めることにより，二値行列 P を
得る．この貪欲なアルゴリズムでは，得られるグラフの次数が

∑
j
Pij ≥ k と均一でないこ

とから，クラスタ間を結ぶ辺が作られやすいと考えられる．
そこで，k-近傍グラフに代る手法として，より正則なグラフに近い b-マッチンググラフ
を分類問題に応用する提案がなされている．7) b-マッチンググラフは以下の最適化を行なう
ことによって得られるグラフである．

max
P

∑
i,j

PijWij s.t.
∑
j

Pij = k, Pii = 0, Pij = Pji, ∀i, j ∈ 1, . . . , n (2)

この最適化により得られる行列 P は，対称性の制約を持つため, 得られるグラフの次数が均
一になる特徴がある．この最適化はループあり信念伝播法を用いることで効率的に近似解を
求めることができる．7),13)

以降の推論アルゴリズムにおける記述では，スパース化されたグラフに対して考える．す
なわち任意の i, j に対して，Wij ←WijPij とする．
4.2 推論アルゴリズム
本節では，グラフを用いた推論アルゴリズムの中で，重み付きグラフ Gについて定義さ
れるコスト関数を最適化することによりクラスラベルを推定するアルゴリズムと，グラフを
マルコフ連鎖 (MC)として扱い，MC 上でのランダムウォークに基づき未知のクラスラベ
ルを推定するアルゴリズムについて，それぞれ述べる．
なお D は対角行列であり，各成分は dii =

∑
i
Wij により定義されるものとする．また

グラフ G において，ラベルありデータに関連付けられている頂点を Vl とし，ラベルなし
データに関連付けられている頂点を Vu とする．

4.2.1 ラベル伝播法 (LP)

LP は，以下の式に定義されるコスト関数を最小化することにより，最適な識別関数 F を
求める手法である．14)

min
F∈R|V |×S

tr{FT∆F} (3)

ただし，∆ はグラフラプラシアン∆ = D−W である．F は |V |× |S| の実数値行列であ
り，各成分は頂点 vi ∈ V とクラスラベル sj ∈ S との間隔を表す量を持つ．また，F をラ
ベルあり頂点 Vl とラベルなし頂点 Vu に対応する行により分割した行列をそれぞれ Fl, Fu

とする．いまラベルありデータの頂点とそのクラスラベルに対応する成分を 1 とし，それ
以外を 0 として定義される |Vl| × |S|行列を Yl とする．上式における最適化はラベルなし
頂点に ∆Fu = 0 の，ラベルあり頂点に Fl = Yl の 2つの制約の元で行なう．
この最適化により得られた Fu において，各頂点 vi ∈ Vu と間隔を最大とするクラスラベ
ル sj ∈ S がラベルなし頂点のクラスラベルとして推定される．
4.2.2 識別的ランダムウォーク (DRW)

グラフにおけるランダムウォークは，訪問する頂点の列により記述されるMC によって
モデル化される．MC における各状態はグラフの頂点に対応する．MC の遷移確率行列は，
P = D−1W により与えられる．
DRW による手法では，長さの上限が定められたランダムウォークに基づく尺度を導入
し，この尺度において，頂点と間隔を最大とするようなクラスラベルを頂点に割り当てるこ
とで，ラベルなし頂点の分類を行なう．11) LP がラベルありデータ間の辺をすべて無視して
クラスラベルを推定する性質を持つことに対して，DRW ではより多くの辺を考慮した推定
を行なうため，周辺のラベルありデータの分布をより良く反映する．このためクラスタ仮説
がよく満たされている場合は，より良い分類精度が得られると期待できる．
定義 4.1 (D-walk) 与えられた MC に対して，あるクラスラベル y ∈ S と，離散的な
長さ l > 1 を考える．このとき D-walk は状態の列 q0, . . . , ql として定義される．ただし，
すべての 0 < t < l に対して，yq0 = yql = y かつ yqt ̸= y を満たす．
ここで，長さ l のすべての D-walk の集合を Dy

l と表記する．また，与えられた L 以下の
長さにより定義される．D-walk の集合を Dy

≤L 表記する．
定義 4.2 (上限付きD-walks betweenness) 与えられたラベルなし頂点 q ∈ Vu とク
ラスラベル y ∈ S における上限付き D-walks betweenness 関数は，q と y の間隔を表す量
として，次のように定義される．
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図 1 クラスラベルの分布

BL(q, y) = E[pt(q)|Dy
≤L] (4)

だたし pt(q) は頂点 q が訪問された回数を数える関数である．
DRW では考慮するウォークの長さに上限を加えることで，上限のない場合と比較して良
い分類精度を得ることができると報告されている．また BL(q, y)は，隠れマルコフモデル
のパラメータ推定に用いられる Baum-Welch アルゴリズムに類似した前向き後ろ向きの再
帰計算を用いることで，時間計算量を Θ(|E|L)とする，効率的な計算が可能となる．最終
的に，ラベルが未知の頂点 q に対して，BL(q, y) を最大にするクラスラベル y ∈ S を割り
当てることにより，クラスラベルの推定が行われる．

5. 語義曖昧性解消タスクにおけるグラフスパース化の評価実験

5.1 評価データセット
語義曖昧性解消タスクにおけるグラフスパース化の比較のために，我々は英語の名詞にお
ける語義曖昧性解消タスクに広く用いられている評価データセット⋆1 を用いて実験を行っ
た．このデータセットは，主にWall Streat Journal の記事から “interest,”“line” の語が用
いられる文脈を取り出し，タグ付けをしたものである．15) “interest,”“line” コーパスには，
それぞれ 3103, 4141 のサンプルが用意されている．教師データが少量しか得られない状況
を人工的に作るために，1割のデータをラベルありデータとして，残りをラベルなしデータ
として扱う．それぞれの語は複数のクラスラベルを持ち，各クラスラベルの出現頻度には大
きな偏りがある（図 1）．語義ラベルの出現頻度の偏りはよく現れるので，最頻出語義を常
に分類結果として答える分類器がベースラインとしてしばしば設けられる．

⋆1 http://www.d.umn.edu/˜tpederse/data.html

表 1 各スパース化の方法と手法の組み合せによる英語語義曖昧性解消タスクのパフォーマンス比較

with LP

Ambiguous words BM KNN FULL MFS (baseline)

interest 83.4% 81.9% 56.7% 53.0%

line 67.8% 66.6% 53.6% 53.6%

with DRW

Ambiguous words BM KNN FULL MFS (baseline)

interest 83.3% 81.9% 61.4% 53.0%

line 72.1% 70.0% 53.6% 53.6%

5.2 実 験 結 果
比較のため，特徴量の取り方と類似度尺度を Niu らによる先行研究4) と同様のものを用
いた．特徴量は，曖昧性を解消したい語の周辺の語の品詞とその語の位置，順序を考慮しな
い周辺文脈に出現する語，そして局所的なコロケーションを用いた．16) また類似度はコサイ
ン尺度を用いた．各スパース化により得られたグラフを用いて LP と DRW による語義曖
昧性解消を評価した．
表 1 は各推論アルゴリズムとグラフスパース化の手法に対して，語義曖昧性解消タスクに
おける分類精度を計算した結果である．表における BM, KNN はそれぞれ，グラフスパース
化に b-マッチンググラフ，k-近傍グラフを用いたことを示している．FULL はグラフスパー
ス化を行わず，完全グラフの状態で推論アルゴリズムを適用し分類したことを示す．MFS

（Most Frequent Sense）は最頻出語義を分類結果として常に返すベースラインによる分類
を示す．DRW におけるパラメタは L = 5 と固定した．k-近傍グラフにおける k の値，b-

マッチンググラフにおける bの値は 3 から 40 までの範囲に定め，得られたすべてのグラフ
に対して推論アルゴリズムを適用し，得られた精度の最も高い結果を用いた．パラメータ
k, bを変動させたときの分類精度の変化をグラフにしたものが図 2 である．上段のグラフは
推論アルゴリズムとして LP を用いた結果であり，下段のグラフは DRW を用いた結果で
ある．ほとんどの場合において b-マッチンググラフによるスパース化を行った場合の分類
精度が k-近傍グラフによる場合と比べて高い分類精度を達成していることが確認できる．
5.3 クラスタ仮説に基づくグラフスパース化の比較
実験に用いた LP や DRW はクラスタ仮説に基づいて設計されている．クラスタ仮説と
は，似たサンプルは同じクラスラベルに割り当てられやすいという仮説である．言い換える
と，LP や DRW においてはグラフがクラスタ仮説を満たしていなければ，高い分類精度を
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図 2 分類精度とスパース化のサイズを軸に各グラフスパース化の方法を比較

期待することができない．そこで，各グラフスパース化のどちらがこの仮説を満たしている
かを量ることで，グラフを比較する．
l(i) を頂点 iに対するクラスラベルとする．以下のような指標を定義する．この量をグラ
フ G に対するクロスラベルエラーとする．

Ecle(G) =

∑
(i,j)∈E

Wij1[l(i) ̸= l(j)]∑
(i,j)∈E

Wij
(5)

ただし，1[l(i) ̸= l(j)] は l(i) ̸= l(j) のときのみ 1 をとり，l(i) = l(j) のときは 0 をと
る指示関数である．この量はグラフ中のすべての辺において，異なるクラスラベルをむすぶ
辺の重みの割合に相当する．この指標が最大値/最小値をとる場合の例を図 3 に示す．
いま，グラフのクラスラベルがすべて既知であるとして，各スパース化の方法によるグラ
フに対してクロスラベルエラーを比較した結果が図 4である．図における横軸はパラメー

図 3 グラフに対するクロスラベルエラーが最大値と最小値をとる例
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図 4 グラフに対するクロスラベルエラー

タ k, bの値を用いた．この結果から b-マッチンググラフにおいてグラフスパース化を行っ
た場合，k-近傍グラフと比較してより小さなクロスラベルエラーであることがわかる．
クロスラベルエラーは大きいほど誤分類を起こしやすい．このことはグラフに対するクロ
スラベルエラーの指標を頂点に対して定義し，誤分類を起こす頂点に対するクロスラベルエ
ラーと，正しく分類される頂点に対するクロスラベルエラーがどのように分布するかを見る
ことにより確認する．以下のように頂点 v に対するクロスラベルエラーを定義する．

Ecle(v) =

∑
(v,t)∈E

Wvt1[l(v) ̸= l(t)]∑
(v,t)∈E

Wvt
(6)

図 5 は “interest”データセットにおいて，k-近傍グラフと b-マッチンググラフを LP に
用いたときの正例と負例それぞれに対応する頂点におけるクロスラベルエラーがどのよう
に分布しているかを示す図である．パラメータ k, b は共に LP を用いたときに分類精度が
最も良かった k = b = 20 における結果を用いた．データの分布を確認するために，図の横
軸には頂点の次数を用いた．また，b-マッチンググラフでは頂点の区別のために，図の水平
方向に標準正規分布による小さなノイズを加えた．この図からは，クロスラベルエラーが高
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図 5 異なる頂点次数における頂点に対するクロスラベルエラーの分布

いほど誤分類が起こる傾向にあることが確認できる．以上の結果から，b-マッチンググラフ
を用いることで，k-近傍グラフを用いる場合と比較して，クラスタ仮説をより満たすグラフ
が得られるため，より高い分類精度が得られたことが見て取れる．

6. ま と め

語義曖昧性解消タスクにおいて，グラフスパース化に b-マッチンググラフを用いた場合
には，従来用いられてきた k-近傍グラフと比較して分類性能が上回ることを確認した．ま
た，いままで自然言語処理において応用されていなかった DRW に対しても b-マッチング
グラフによりグラフスパース化をすることで，k-近傍グラフにおける結果と比較して分類性
能が上回ることを確認した．b-マッチンググラフと DRW の組み合わせにより，データセッ
トによっては分類精度を大きく改善できることが実験結果から見て取れる．
また，本稿ではクラスタ仮説から導出されるアルゴリズムに適したグラフであるかを測る
指標として，グラフに対するクロスラベルエラーを定義した．クロスラベルエラーを用いて
b-マッチンググラフにより構築されるグラフが k-近傍グラフと比較して，より良くクラス
タ仮説を満たしていることを確認した．b-マッチンググラフを用いることで，k-近傍グラフ
と比較してクラスタ仮説をより満たすグラフが得られる理論的根拠，あるいはよりクラスタ
仮説をよく満たすグラフにスパース化する手法の導出が今後の課題である．
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