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自然言語処理技術の現状と展望

エラー分析プロジェクトを通して

　語義曖昧性解消とは文中の多義語の語義を識別

するタスクである．たとえば，「ドライバー」とい

う単語には少なくとも，（a1） 自動車を運転する人，

（a2）ねじを回すための工具，（a3）ゴルフのウッド

クラブ 1番の称，の 3つの語義がある．そして入力

文「行き先をドライバーに告げる」などが与えられ

たときに，入力文中の単語「ドライバー」が（a1），

（a2），（a3）のどの語義として使われているかを識

別するタスクが語義曖昧性解消である．

　語義曖昧性解消は一般に教師あり機械学習手法を

用いて解決される．上記の例で言えば，単語「ドラ

イバー」を含む用例を適当な数（n個）集め，それ

ぞれの用例に対してその用例中の「ドライバー」の

語義を付与しておく．これが訓練データとなる．特

徴抽出により「ドライバー」を含む用例をベクトル

xで表現する．訓練データ中の用例 xiの「ドライ

バー」の語義を yiとすると，訓練データ Dは xiと

yiのペアの集合 {(x , y )}  i i i 
n
=1 となる．用例 xを入

力，「ドライバー」の語義 yを出力と考えれば，「ド

ライバー」の語義曖昧性解消は y=f (x) の関係を持

つ関数 fを構築することで解決できる．Dは関数 f

の入出力の組が n個集まったものであり，この入

出力の例から fを構築するのが標準的な教師あり機

械学習である（図 -1参照）．

　用例をベクトルに変換した後の処理は，一般のパ

ターン認識と同様であり語義曖昧性解消に特化した

ものではない．そのため語義曖昧性解消の問題は，

教師あり機械学習の枠組みで考えれば，「訓練デー

タが不足している」および「特徴抽出時に十分な特

徴を抽出できていない」の 2つの問題に帰着される．

現在の語義曖昧性解消システムのエラーの多くはこ

の 2つの問題から生じている．この点を確認できた

ことが，エラー分析プロジェクトの語義曖昧性解消

チームの成果といえる．ただしそれと同時にこれら

問題の解決だけでは，高精度の語義曖昧性解消シス

テムの実現が難しいことも確認できた 1）．

　まず「訓練データが不足している」という問題

を見てみる．語義曖昧性解消が困難な原因の 1つ

は，自然言語が本来曖昧性を有していることである．

たとえば入力文が「問題はドライバーです」の場

合，文中の「ドライバー」の語義は曖昧であり，正

解は文脈によって変化する．この入力文と正解を訓

練データに追加したとしても，次に同じ入力文が現

れた場合に正解するとは限らない．この問題は訓練

データの領域と入力データの領域が異なる領域適応

の問題とも関連している．曖昧性のある入力文であ

っても，そこそこシステムが正解できるのは，訓練

データ中の最大頻度の語義をデフォルトとして出力

するからである．たとえば訓練データの基になるコ

ーパスがスポーツ記事であれば，「ドライバー」の

語義は（a3）である確率が高い．そのため語義が判

断できないときは（a3）を出力する．通常，入力文

も同じ領域のコーパスから取られたものであるため

デフォルトの解答は正解である確率が高い．しかし

実際の入力文はスポーツ記事ではなく，別領域のコ

ーパス（たとえば経済記事など）から取られている

場合も多い．入力データが可変である限り，どんな

に訓練データを増やしても領域適応の問題は生じる．

　次に「特徴抽出時に十分な特徴を抽出できていな

い」という問題を見てみる．語義曖昧性解消が困難

な原因として，システムの必要とする知識が膨大で

あることが挙げられる．たとえば「相手」には（b1）

物事をするとき，行為の対象となる人，（b2）自分

と対抗して物事を争う人，の 2つの語義がある．今
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3.6 語義曖昧性解消 

「キャッチボールの相手」と

「ボクシングの相手」という

文中の「相手」の語義を考え

てみる．「キャッチボール」

も「ボクシング」も上位概念

は「運動」である．そして「キ

ャッチボール」は競技ではな

く 2人で行う単なる運動なの

で前者の正解は（b1）である．

一方「ボクシング」は競技な

ので後者の正解は（b2）であ

る可能性が高い☆ 1．このよう

に語義を決めるには，単語の

概念以上の知識が必要になる場面が多々ある．そし

て概念以上の知識をあらかじめ列挙しておくことは

難しく，結果として，そのような知識を特徴抽出に

よって得ようとすることも困難である．

　また上記 2つの問題に収まらない問題として推論

の問題がある．たとえば「開く」には（c1）あける，

あいて広い状態になる，（c2）裂いて（または切れ

目を入れて）処置する，の 2つの語義がある．今「開

くとカードが挟まっていた」と「開くとカードが入

っていた」の「開く」の語義を考えてみる．これは

開く対象を推理できないと識別できない．前者の開

く対象はカードが挟まるようなたとえば本のような

ものなので「開く」の語義は（c1），後者の開く対

象はカードが入るようなたとえば封筒のようなもの

なので「開く」の語義は（c2）と推理できる．この

ような推論処理を要する語義曖昧性解消を，訓練デ

ータの追加や特徴抽出の改善によって解決するのは

困難である．

　最後に語義曖昧性解消の近い将来について述べる．

いくつか語義曖昧性解消の困難な例を示したが，そ

のような問題を含んでいたとしても，実際は何らか

の識別の手がかりが存在していることが多い．おそ

らく，現在の教師あり機械学習の枠組みで突き進め

ば 90％程度の正解率には達するだろう．しかしこ

☆ 1 正解はその「ボクシング」が試合として行われているのか，単なる
運動として行われているかに依存する．

れによって語義曖昧性解消システムが現実のさまざ

まなアプリケーションで利用されるとは思えない．

先に挙げた領域適応の問題もあるが，より現実的な

問題は，現在の教師あり機械学習の枠組みでは訓練

データの作成コストが高く，対象単語が多くても数

百程度に限定されてしまうことである．当然，現実

のアプリケーションではすべての単語を対象にする

必要がある．すべての単語に語義を付与する語義曖

昧性解消は all-words WSDとして研究されている

が，そこでは教師あり機械学習によるアプローチは

非現実的であり，主として，教師なし機械学習が用

いられる☆ 2．今後，語義曖昧性解消の研究は高精度

を追求する方向ではなく，どうしたら現実のアプリ

ケーションで使える形になるかの研究にシフトして

いくと予想している．
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☆ 2 現状，正解率はおおむね 60～ 70％といったところである．
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用例 語義 訓練データ

1. ドライバーでネジを留める。
2. ゴルフのドライバーを購入した。
3. タクシーのドライバーでも知らない道がある。
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n. 必ずプラスのドライバーを使ってください。 a2

y ＝ f(x) 教師ありの機械学習
関数  f  の構築  

特徴抽出
ベクトル化

(x   y )1      1,

(x   y )2      2,

(x   y )3      3,

(x   y )n     n,

・
・
・

D

語義 用例

図 -1　教師あり機械学習による語義曖昧性解消


