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分散表現による語義曖昧性解消の領域適応
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概要：語義曖昧性解消における領域適応において、これまでの手法である、巨大なコーパスデータの分散
表現を用いる方法は行われていたが、ソースデータの分散表現やターゲットデータの分散表現など、様々

な分散表現を組み合わせることで、語義曖昧性解消の性能が向上するかを検証した。
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1. はじめに

複数の語義を持つ単語を多義語といい、その多義語が文

章中でどの語義で使用されているかを判定するタスクを

語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, WSD)とい

う。また、自然言語の処理などを行う際、テストの対象と

なるドメインではなく、異なるドメインのデータ (ソース

データ)で学習を行い、それをターゲットとなるドメイン

のデータ (ターゲットデータ)に適応することを領域適応

(Domain Adaptation)と言い、近年様々な手法が研究され

ている。一方、単語の意味をベクトルで表現したものを分

散表現といい、近年、この素性が語義曖昧性解消において

有効であることが報告された ([1])。

本稿では語義曖昧性解消の領域適応に、文章から作成さ

れた分散表現を利用する。特にこれまでは、大規模データ

から作成された分散表現を素性として追加する手法は行わ

れていたが、ターゲットデータやソースデータから作成さ

れた分散表現を付加するというような、領域適応に特化し

た手法は行われていなかった。そのため本研究では、どの

ようなデータの分散表現を利用する手法が領域適応におい

て効果的であるかを検証する。
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2. 関連研究

領域適応は、学習に使用するデータの種類により教師あ

り学習 (supervised)、 半教師あり学習 (semi-supervised)、

教師なし学習 (unsupervised) の 3 種類に分けられる。本

研究は semi-supervisedな領域適応であり、ラベル付きの

ソースデータとラベルなしのターゲットデータを利用する

ものである。

本実験にもっとも近い研究は、Sugawaraらの手法 ([1])

である。彼らはその研究において、語義曖昧性解消を行う

際のテストデータ、ターゲットデータの双方にWikipedia

*1 のダンプデータによる分散表現を追加し、追加しなかっ

たときに比べて性能が向上したことを報告している。ただ

し、これは語義曖昧性解消自身の研究であり、領域適応に

ついての実験は行っていない。また、用例ベクトルにおけ

る対象単語において、Sugawaraらは分類語彙表 [3]による

素性を含めていない。

また、山木らの手法 ([2])は、Sugawaraらの手法の改良

を行っている。彼らは、単なる分散表現ではなく、分散表

現から一歩工夫した素性を利用して、Sugawaraらの手法

を改良した。しかし、[2]もまた語義曖昧性解消の実験であ

り、その点において、領域適応という本手法の目的とは異

なる。

また、Taghipourら [5]は分散表現を学習して語義曖昧性

解消の性能を向上させている。しかし、彼らも一般的なド

メインに対する実験は行っているが、領域適応に特化して、

ターゲットドメインの分散表現を利用するという視点では

*1 https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%A1%E3%82%A4
%E3%83%B3%E3%83%9A%E3%83%BC%E3%82%B8
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実験を行っていない。そのため、本研究では、Wikipedia

などの巨大なコーパスから作成した分散表現をただ利用し

て性能を向上させるだけではなく、領域適応という設定の

上で、ターゲットデータのジャンルに特化した分散表現を

利用することで、どのような効果があるかに着目して実験

を行った。

なお、日本語の語義曖昧性の領域適応の研究として、小

林らの手法 ([4])などがある。[4]では、語義曖昧性解消の

精度を上げるために、訓練事例を反復的に選択していく手

法がとられている。本稿では、素性などに関してはこの論

文を参考にしている。

3. 分散表現を利用した語義曖昧性解消の領域
適応

本稿では、ソースデータとターゲットデータの双方に、

語義曖昧性解消の対象単語の前後の語の分散表現を追加す

ることで，語義曖昧性解消の領域適応を行う．具体的には，

以下の組合せで分散表現を付加した。

Add Target ターゲットデータの分散表現を利用する

手法

Add Source ソースデータの分散表現を利用する手法

Add Wiki 巨大なコーパス (Wikipedia)による分散表現

を利用する手法

Add Target & Source ソースデータの分散表現とター

ゲットデータの分散表現をそれぞれ追加する手法

Add Target & Wiki ソースデータの分散表現と

Wikipediaの分散表現をそれぞれ追加する手法

Add Target Large より大きなコーパスである Large

データによる分散表現を利用する手法

なお、[1]の報告に従い、分散表現は、単語ごとの分散表

現を足して利用するのではなく、それぞれの単語の分散表

現を素性として連結する形で利用した。また、複数コーパ

スの分散表現を利用する際には、それぞれのコーパスのそ

れぞれの単語の分散表現を素性として連結して利用した。

4. 実験

4.1 データセット

コーパスのデータとして、現代日本語書き言葉均衡コーパ

ス ([6])の非コアデータのうち、YAHOO!知恵袋 (YAHOO)

と白書 (BCCWJ)の 2種のデータ、および毎日新聞のデー

タである RWCコーパス ([7])を用いた。これらのコーパ

スには、岩波国語辞典 ([8])での語義が付与されている。な

お、対象となる単語は BCCWJにおいて用例ベクトルが

50個以上ある 36種類の単語のデータを対象とした。語義

の個数ごとの単語の内訳は、1 語義 (新語義を入れると 2

語義)：可能、2 語義：生きる、一般、生まれる、書く、考

える、技術、経済、現在、現場、子供、自分、情報、高い、

作る、強い、電話、場合、早い・速い、文化、ほか、見せ

る、3 語義：相手、与える、言う、今、入れる、大きい、教

える、買う、関係、聞く、市場、市民、社会、進む、地方、

出来る、出る、入る、初め・始め、始める、場所、開く、

前、求める、訴える、4 語義：時間、時代、出す、乗る、計

る、一つ、見える、認める、持つ、進める、5 語義：やる、

良い、6 語義：合う・会う、立つ・建つ、見る、もの、7 語

義：手、8 語義：する、取る、上げる となる。

これらのデータに加え、3種類のコーパスのより大きな

データを使用した (Large). YAHOO知恵袋および白書の

ための大きなデータは，現代日本語書き言葉均衡コーパス

中のYAHOO！知恵袋および白書のデータ（可変長の文書

構造タグつき xml）すべてである．また，新聞のための大

きなデータは，毎日新聞のデータである RWCコーパスの

1991年～2005年までのデータである *2．

また、ラベルなしの巨大なコーパスデータとして、

Wikipediaのダンプデータを利用した。

4.2 語義曖昧性解消に使用する素性

先行研究である [4]では、語義曖昧性解消の素性として、

( 1 ) 対象単語と前後 2単語の表記 (1～5個目)

( 2 ) 対象単語と前後 2単語の品詞 (6～10個目)

( 3 ) 対象単語と前後 2単語の品詞の細分化 (11～15個目)

( 4 ) 係り受け (16個目)

( 5 ) 前後 2単語の 5桁の分類コード (17～20個目)

( 6 ) 前後 2単語の 4桁の分類コード (21～24個目)

の 6種類の素性を用いており、本研究においても同じ素

性をもちいた。なお，分類コードは分類語彙表のコードで

ある．また，形態素解析にはMeCab*3 を利用した．

　本実験では、この 24個の素性に加え、分散表現を末

尾に追加していくことで語義曖昧性解消の正解率が上昇す

るかを調査した。

4.3 実験設定

分散表現の作成には、word2vec *4 ([9], [10]. [11]) を使

用し、sizeは 200、windowを 5、cbowを利用して分散表

現を作成した。なお、コーパスごとの分散表現の語彙数は

表 1のようになった。もっとも大きなサイズのWikipedia

のデータにより作成した分散表現の語彙数をもとにした割

合も参考として示す。

語義曖昧性解消の分類器としては、libsvm[12]というサ

*2 語義タグつきコーパスは 94 年の新聞からなる.
*3 http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html?sess=3f6a4f9896295ef2480fa2482de521f6
*4 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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表 1: 分散表現の語彙数とWIKI の語彙数に対する割合

コーパス 分散表現の語彙数 WIKI に対する割合

BCCWJ 13,336 1.24%

YAHOO 22,709 2.10%

RWC 11,685 1.08%

BCCWJ Large 14,303 1.33%

YAHOO Large 37,893 3.51%

RWC Large 201,421 18.67%

WIKI 1,078,930 100.00%

表 2: 手法ごとの正解率

手法 マクロ平均 マイクロ平均

ベースライン 77.90% 79.79%

Add Target 78.35% 79.92%

Add Source 73.48% 75.98%

Add Wiki 78.60% 79.73%

Add Target & Source 78.13% 79.77%

Add Target & Wiki 76.99% 78.45%

Add Target Large 78.64% 80.02%

アッパーバウンド 89.88% 89.90%

ポートベクターマシンを利用した.

本稿では、前述したAdd Target，Add Source，Add Wiki，

Add Target & Source，Add Target & Wiki，Add Target

Largeの六手法を実験する．また、分散表現を追加してい

ないもとの素性ファイル同士で libsvmによって語義曖昧性

解消を行ったものをベースラインとした。一方、BCCWJ

に BCCWJによる分散表現を追加するといった、素性デー

タに同じドメインのコーパスデータによる分散表現を追加

したものを、libsvmによって 5分割交差検定を行ったもの

を、アッパーバウンドとする。

5. 結果

実験の結果、表 2のような正解率となった。なお、マク

ロ平均は語彙ごとの正解率の平均であり、マイクロ平均は

全体の用例数に対する正解率となっている。

6. 考察

表 2より、マクロ平均がベースラインより上がったの

は、Add TargetとAdd Wiki、Add Target & Source、Add

Target Large の四手法であることが分かる。このうち、最

も良いのは Add Target Largeの 78.64%、次は Add Wiki

の 78.60%であった。このことから、大きなコーパスから

作成した分散表現は、様々な単語タイプの語義曖昧性解消

に対して有効であることが読み取れる。次に、マイクロ平

均がベースラインより上がったのは、Add Targetおよび

Add Target Largeの二手法であることが分かる。マイク

ロ平均は、一用例をひとつの重みとして計算する平均値で

あるため、この結果は、ターゲットデータから作成した分

散表現を利用すると、（ターゲットデータに）より多くの

用例を持つ単語タイプの正解率が上昇していることを意味

する。語義曖昧性解消の対象単語の文脈に出てくる語が互

いに似通っていると仮定すると、Add Targetおよび Add

Target Largeの二手法は、用例がたくさんある単語タイプ

の周辺語もコーパス中に頻出することになるため、ター

ゲットデータの素性として利用される分散表現が、より多

くの用例から分散表現が作成できた可能性が高いと考えら

れる。そのため、よりドメインに特化した分散表現を作成

できていると考えられる。

また、マイクロ平均で最も正解率が高かったのは、Add

Target Largeの 80.02%、次はAdd Targetの 79.79%であっ

た。特に、Add Target Largeとベースラインの差は、カイ

二乗検定において、有意水準 0.05で有意であった。また、

これらのことから、マクロ平均およびマイクロ平均両方に

おいて、Add Target Largeが最も正解率が高いことが分

かる。

次に、Wikipedia から作成した分散表現を用いた場合

（Add Wiki）について見る。今回の実験では、Add Wiki

は、マイクロ平均に関してベースラインを下回った。この

結果は Sugawaraの手法 [1]の結果と異なっているが、こ

れは (1)Sugawaraの手法 [1]は英語を対象言語にしており、

利用しているWikipediaのデータがさらにずっと大きいた

めと、(2)我々のベースラインが分散表現と同様に意味の

スパースネスを解消する目的で取り入れられた、分類語彙

表のコードを素性として利用しているためであると考えら

れる。

マクロ平均とマイクロ平均の双方がベースラインが下降

したものはAdd Source, Add Target & Wikiの 2つの手法

となった。Add Source手法の正解率が下降した原因とし

ては、ソースデータの分散表現は、ターゲットデータと比

べて単語の意味合いが異なってしまうためと考えられる。

Add Target & Wikiは、Add Targetはマクロ平均および

マイクロ平均の両方がベースラインを上回っており、さ

らに Add Wikiに関してもマクロ平均はベースラインを上

回っているのにも拘わらず、ベースラインを下回っている。

この原因を究明するためにはさらなる実験が必要である。

次に、素性として利用した分散表現の語彙数と語義曖

昧性解消の正解率について考察する。表 1を見てみると、

BCCWJ、YAHOO、RWCの語義曖昧性解消用のコーパス

から作成された分散表現の語彙数は、Wikipediaから作成さ

れた分散表現に比べて、それぞれ 1.24%、2.10%、1.08%に

とどまっている。また、BCCWJ、YAHOO、RWCのより

大きなデータから作成された分散表現の語彙数の割合も、

それぞれ 1.33%、3.51%、18.67%である。しかしながら、

マイクロ平均については、Add Targetおよび Add Target

Largeは、Add Wikiを上回っており、マクロ平均において

も、Add Target Largeは、Add Wikiを上回っている。こ
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のことから、語義曖昧性解消の素性に利用する分散表現は、

ターゲットデータの用例数が少ない場合には、Add Wiki

の方が有効であるが、ある程度用例数がある場合には、作

成に利用するコーパスの大きさよりも、よりドメインに特

化した分散表現を利用した方がよいことが読み取れる。

7. まとめ

本稿では、語義曖昧性解消の semi-supervisedな領域適

応において、分散表現を利用してその性能を向上させる研

究を行った。特にこれまでは、大規模データから作成した

分散表現を素性として追加する手法は行われていたが、領

域適応に特化してターゲットデータやソースデータから

作成した分散表現を利用する実験は行われてこなかった。

そのため、本研究では、このようなデータの組合せに着目

して、どのようなデータから作成した分散表現を利用する

のが領域適応において効果的であるか検証した。その結

果、Wikipediaから作成た分散表現を素性として追加する

よりも、分散表現の語彙サイズがその 20%に満たなくて

も、ターゲットデータのドメインのコーパスから作成した

分散表現を利用した方が、語義曖昧性解消の正解率が上昇

することを示した。
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