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文脈・語義対応の階層ベイズ推定による
教師なし語義曖昧性解消

谷垣 宏一1,2,a) 徳本 修一1 撫中 達司1 匂坂 芳典2

概要：語彙を限定しない語義曖昧性解消 (all-words WSD)のための新しい教師なし学習モデルを提案する．
all-words WSDは，辞書知識を言語処理に活用する基礎技術として実用化が期待されるが，識別対象であ
る語義は種類が膨大でかつ分布がドメインに強く依存する性質があり，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化を見込むことが難しい．提案法は，ラベルなしコーパスの語と膨大な語義
の間に自然な対応を推定するため，2 つの制約をモデル化する： 1) 類似した文脈に出現する語群の語義
は，互いの語義からの外挿に従う．2)同じ語の各出現における語義は，単語タイプ毎の事前分布に従う．
これらの相補的制約を単一の階層ベイズモデルに統合し，教師なし all-words WSDを実現する．SemEval

データセットを用いた実験結果より提案法の有効性を示す．
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Hierarchical Bayesian word sense disambiguation
for mapping context space to sense space
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Abstract: This paper proposes a novel unsupervised model for all-words Word Sense Disambiguation (WSD)
to cope with the enormous number of sense classes inherent in the task. The proposed model is a hierar-
chical Bayesian model that incorporates two types of soft constraints and infer a natural correspondence
between unlabeled corpora and numerous senses: 1) senses of word instances follow the prior distribution of
each word-type. 2) senses in a context follow the extrapolation from other words’ senses in similar context.
Experimental results applied to SemEval dataset clearly show the advantages of our hierarchical model.
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1. はじめに

語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation: WSD)と

は，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，文書中に出現する全ての語を対
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象に語義を識別するタスクであり，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はそのタスク設定から辞書に含まれる全て

の語義を潜在的に識別対象とし，膨大なクラスを扱う *1．

さらに語義の分布は品詞と較べてドメインに強く依存する

ことが知られている [2, 3]．こうした理由から高コストな

ラベル付きコーパスの構築を前提とすることが難しく，辞

書知識を利用した教師なし方式が盛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，

*1 例えば SemEvalのWSDタスクで用いられてきたWordNet [1]
の英語 3.1 版では 11 万種類の概念 (synset) で語義を表す．
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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 [2, 4]．語義を対象語毎に独立推定する

換わりに，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 [5,6]．こうした教師なしWSDの先

行研究は，いずれもテキストの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，手がかりを文脈窓に限定することはWSDの限界

を狭めると見ることもできる．

そこで本研究では，対象ドメインのテキストコーパスか

ら広く対象語と類似した文脈に出現する語を参照し，手が

かりとして利用するアプローチを取る．これは，似た文脈

に出現する語は似た意味を持つ傾向があるとの仮説 [7]に

基づいている．これまでに我々は，文脈の類似度と語義の

類似度で定義する距離空間上の分布の偏りに基づいて，各

語の尤もらしい語義を同時推定する方式を提案した [8]．そ

の中で，トークン *2 の文脈類似度に換えて，比較的安定

した統計量を利用可能な単語タイプの分布類似度 [9]を用

いた評価を行い，優れたWSD性能が得られることを示し

た．分布類似度を教師なしWSDに適用した例としてはこ

の他 [10, 11]があり，ドメインが一致するデータセットで

は直接的な文脈語を利用するよりも良い結果が得られたと

の報告がある [11]．これらの先行研究は文脈窓に制約され

ない教師なしWSDの可能性を示しているものの，単語タ

イプの分布類似度を用いたものであり，厳密にはWSDの

問題を扱っていない．

本稿では，トークンの文脈類似度に基づく教師なし all-

words WSDの新しいモデルを提案する．提案法は [8]のモ

デルを拡張するものであり，文脈が類似する語の間では語

義が類似するという性質に加えて，新たに，単語タイプが同

じトークンは同じ語義で用いられやすいという性質 [12,13]

を扱い，単一の階層モデルに統合する．また，モデルパラ

メータの推定を [8]の最尤推定からベイズ推定として再定

式化し，新たな性質を扱うため導入した潜在変数について

周辺化した解を得る．このように，文脈と単語タイプそれ

ぞれの観点による相補的制約をモデル化することで，ラベ

ルなしコーパスのトークンと膨大な語義の間に自然な対応

を推定することが可能となる．以下本稿では，まず 2節で

提案法による教師なしWSDの基本的なアイデアを述べ，

3節～5節で定式化する．6節と 7節では SemEvalデータ

セットを用いた性能評価結果を報告する．8節では本稿の

まとめと今後の課題を述べる．

*2 本稿では語の出現（インスタンス）をトークン，異なりをタイプ
と表記して区別する．

語義

plant flora
tree living_tree

plant decoy

plant factory

II. 語 plant の語義分布
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decoy
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高
I. 対応の密度

低

文脈

"Exotic trees ..."
"Exotic plants ..."
"Exotic *** ..."

"... of these plants ..."

図 1 曖昧性解消のため推定する 2 つの統計量

2. 曖昧性解消の基本的なアイデア

ラベルなしコーパスで語義の曖昧性を解消するため，単

一ドメインにおける語義の性質として以下 I, IIに注目す

る．これらはトークンの語義推定に相補的な制約を与える．

性質 I. 似た文脈に現れるトークンは（単語タイプに関係

なく）似た意味を表すことが多い [7]．

性質 II. 単語タイプが同じトークンは（文脈に関係なく）

同じ意味で使われることが多い [12, 13]．

例えば，“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）．語 plantは語

義として flora（植物），factory（工場），decoy（桜客）を持

ち，曖昧性がある．同様に語 treeも語義として living tree

（樹木）や（樹形図）などの語義を持ち曖昧である．ここで，

語 plantと treeが共に exotic（外来種の）の修飾を受けて

おり文脈が似ていること，さらに語義 floraと living treeが

比較的近い概念であることを考慮すれば，性質 Iに従いこ

れらのトークンをそれぞれ flora, living treeと尤もらしく

解釈できる．一方，“... of these plants ...”の plantsのよ

うに有効な構文的特徴を持たない対象語や，低頻度語を文

脈語とする対象語では，類似した文脈に出現する他の語が

得にくいことがある．その場合，語 plantの語義として他

の文脈では floraが尤もらしいことを考慮すれば，性質 II

に従いここでも尤もらしい解釈として floraが得られる．

このような性質 I, IIによる解釈の尤もらしさは相対的な

ものであり，他の語の解釈に依存する．このため，文書中

で I, IIを決定的な規則として適用しても曖昧性を適切に解

消することは難しい．そこで本稿では，I, IIの性質をそれ

ぞれ，対応の密度と語義の確率分布という統計量としてモ

デル化し，確率的な制約として適用する．これは以下の仮

定に基づいている．

仮定 I. 辞書に規定される膨大な語義概念は本来連続な空

間の量子化であり，文脈と語義の対応は単語タイプの

違いを越えて滑らかな性質を持つ．

仮定 II. 個々のトークンと語義の対応は，単語タイプ毎

に 1つに定まる語義分布より確率的に生成される．

2つの統計量は，階層ベイズ推定の枠組みで単一のモデル
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として統合し，ラベルなしデータセットから同時推定する．

3. 問題の定式化

具体的なモデル化の準備として，本節では教師なし

all-words WSD の問題をベイズ推定の枠組みで定式化す

る．いま，WSD の対象トークン N 語からなる集合を

X = {xi}Ni=1 とし，各トークンの語義候補集合からなる集

合をY = {Yi|Yi = {yij}
Mwi
j=1 }Ni=1とする．ただし Yiはトー

クン xiの語義候補集合であり，wiは xiの単語タイプ，Mwi

は語義候補の数を表す．また，任意の 2トークン xi, xi′ ∈ X

の文脈距離（文脈の非類似度）が距離関数 dx(xi, xi′)で定

義され，任意の 2語義 yij , yi′j′ ∈
∪N

ι=1 Yι の語義距離（語

義の意味的な非類似度）が距離関数 dy(yij , yi′j′)で定義さ

れるとする．これらX,Y（および dx, dy）が与えられた下

で，各トークン xi の正しい語義 yij∗ ∈ Yi を推定すること

を考える．なお，ここでは教師なし方式を考えるため *3 ，

いずれの xi に対しても正しい語義は与えられないものと

する．

いま，トークン xi ∈ X の正しい語義が yij ∈ Yi である

との仮説を，変数 ziを用いて zi = jと表す．また，全トー

クンX の語義割り当て仮説をベクトル z = [z1, . . . , zN ]で

表す．全モデルパラメータを Θとするとき，与えられた

データX, Yより zとΘの事後分布 p(X,Y, z,Θ)を推定

すれば，各 xi の最適な語義 yij∗ は zi の期待値を最大化す

る j により次式で定まる．

j∗|i := argmax
j

∑
z:zi=j

∫
Θ

p(X,Y, z,Θ) dΘ (1)

本稿では事後分布 p(X,Y,z,Θ)の推定にギブスサンプ

リングを用いる．ギブスサンプリングはマルコフ連鎖モン

テカルロ法の一つであり，注目する変数のサンプリングと，

サンプリングする変数の入れ替えとを繰り返して，求めた

い事後分布からのサンプルを得る方法である [14]．z およ

びΘを構成する各変数を十分な回数 T 回ずつサンプリン

グし，t回目に得られた zi のサンプルを z
(t)
i とすると，式

(1)の積分は z
(t)
i の平均によって次式で近似できる．

∑
z:zi=j

∫
Θ

p(X,Y, z,Θ) dΘ ≃ 1

T

T∑
t=1

δ
z
(t)
i j

(2)

式中の δij はクロネッカーのデルタであり，i = j のとき

δij = 1，i ̸= j のとき δij = 0である．

このように，本方式ではモデルパラメータ Θについて

周辺化した解を得る．Θには後述するように元のWSDの

問題には含まれない潜在変数を導入し，語義の推定に緩い

制約を与えるため利用するが，最終的には導入した潜在変

数による条件付けを消去し，WSDとして合目的的な解を

*3 （半）教師あり学習にする場合は，語義の正解が与えられる語に
ついて後述する変数 zi を正解に固定すればよい．

α
|V |

πw

σ

z

z

Nw

Nw� Mw�

Mw �x, y�

�x, y�πw�

図 2 文脈と語義の対応の確率的生成モデル

表 1 本稿で用いる記号
与えられるデータ X,Y に関する記号

X トークンの集合．X = {xi}Ni=1.

Y トークンの語義候補．Y = {Yi}Ni=1, Yi = {yij}
Mwi

j=1 .

wi トークン xi の単語タイプ．wi ∈ V . V は語彙．

dx(·, ·) トークン xi, xi′ 間の文脈距離を与える関数．

dy(·, ·) 語義 sij , si′j′ 間の意味距離を与える関数．

N,Mwi データセットのトークン数，wi の語義候補数．

潜在変数 z,Θ に関する記号

z トークンの語義割り当てベクトル．

z = [z1, . . . , zN ], zi ∈ {1, . . . ,Mwi}.
Θ 全モデルパラメータ．Θ = ⟨πw, . . . ,πw′ , σx, σy, α⟩.
πw w の語義確率分布．πw = [πw1, . . . , πwMw

].

σx, σy カーネル密度推定の文脈，語義平滑化パラメータ．

α 語義確率分布のディリクレ平滑化パラメータ．

得ることができる．以下 4節では，事後分布 p(X,Y, z,Θ)

のモデル化について述べ，5節では事後分布からのサンプ

リングについて述べる．表 1に 3節～5節で用いる記号を

纏めた．

4. 文脈と語義の対応の確率的生成モデル

本節では，事後分布 p(X,Y,z,Θ)をモデル化する．本

モデルをプレート表記を用いて図 2に示す．塗りつぶし

の円は観測変数を表し，値が外部から与えられる．中抜き

の円は潜在変数を表し，値は観測変数を元に推定する．矢

印は変数間の依存関係を，矩形は繰り返しを表す．ただし

w,w′, · · · ∈ V に関する繰り返しは矩形で省略せず，添字と

して w,w′ を明示して依存関係が単語タイプ間で交差する

ことを示す（V は語彙，|V |は異なり語数を表す）．変数の
依存関係における本モデルの特徴は，観測として得られる

トークンと語義（候補）の対応 ⟨x, y⟩が生成される確率過
程を階層化し，各トークンの語義割り当て zの推定に 2つ

の緩やかな制約を与える点である．すなわち：

依存関係 I. 文脈と語義の対応が単語タイプの違いを越え

て滑らかな性質を持つとの仮定 Iに基づいて，z から

⟨x, y⟩の生成に単語タイプ間のクロスバリデーション
を適用する．これにより，或るトークン xi の語義割

り当て zi は，（文脈の近傍において）単語タイプが異

なる他のトークン xi′ と語義の対応 ⟨xi′ , yi′zi′ ⟩を良く
外挿するほど尤もらしいとして，zi に制約を与える．

依存関係 II. 各トークンの語義割り当て z が単語タイプ
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毎の語義分布より生成されるとの仮定 IIに基づいて，

単語タイプ毎の語義分布 πw, πw′ , ... をモデルパラ

メータΘの要素として導入し，z の事前分布とする．

ここで πw は，単語タイプ w の語が語義 yi1, yi2, . . .

で用いられる確率ベクトル πw = [πw1, πw2, . . . ]であ

る (
∑

j πwj = 1)．或る単語タイプ w に関するトーク

ン xi, xi′ , . . . に対し zi, zi′ , . . . を推定する際，これら

zi, zi′ , . . . が πw を期待値とする共通の事前分布から

生成されるとして緩やかな制約を与え，文脈上の手が

かりが十分得られないトークンで安定した推定を可能

とする．

IIで導入する単語タイプ毎の語義確率 πw は，先行研究

においては “one sense per discourse”と呼ばれるヒューリ

スティクスとして手続き的な手法で実現され，半教師あり

WSDに用いられた [12,13]．提案法は，これを単一モデル

の事前確率として扱い，階層ベイズ推定の枠組みで実現す

る．また先行研究でベイズ推定を語義に適用した例として

は潜在的ディリクレ配分法 (LDA)や階層ディリクレ過程

(HDP)を用いた研究がある [15–17]．これらは word sense

inductionタスクで出現文脈によるトークンのクラスタリ

ングを狙ったもので，単語や単語素性を語義から直接生成

するモデルとなっている．このようなモデル化は，各語義

（クラス）について語の出現が十分割り当てられることを前

提としたものであり，語義の種類が膨大で，個々の語義に

ついて十分なデータが得られない all-words WSDに適用

することは難しい．提案法では，スパースな語義の換わり

に平滑化した密度分布を介して生成過程をモデル化する．

モデルの各変数は以下の過程より生成されると仮定す

る．まず，一様分布を事前分布として，単語タイプ w ∈ V

に応じた語義確率 πw が生成される．πw の生起確率は次

式の対称ディリクレ分布に従う．

πw ∼ Dir(πw|α/Mw, . . . , α/Mw ) (3)

ここで記号 ∼は左辺の生起確率が右辺の確率分布に従う
ことを表す．Mw は wの語義候補数を表す．αは予め与え

る正の実数定数であり，一様分布の重みをコントロールす

るハイパーパラメータである．αに大きな値を設定するほ

ど，得られる πw の分布は一様分布に偏る．

各トークン xiの語義割り当て ziは，単語タイプ wiの語

義確率分布 πwi より生成される．zi は多項分布に従う．

zi ∼ Mul(zi |πwi
) (4)

各トークンと語義の対応 ⟨xi, yij⟩の出現確率は，クロス
バリデーションにより，データセット中で xiとは単語タイ

プが異なるトークン X−wi の語義候補 Y−wi，および，語

義割り当て z−wi との関係よりモデル化する．文脈と語義

の関係が連続との仮定に基づいて，カーネル密度推定 [18]

を適用して得られる密度分布より ⟨xi, yij⟩が生成される．

⟨xi, yij⟩ (5)

∼ Kdens(xi, yij |X−wi ,Y−wi , z−wi , σx, σy )

Kdens()は，X−wi に含まれる N−wi 個のトークンの語義

割り当て ⟨xi′ , yi′zi′ ⟩より，カーネル関数 k()で ⟨xi, yij⟩を
外挿する密度の平均であり，次式で定義する．

Kdens(xi, yij |X−wi ,Y−wi ,z−wi , σx, σy ) (6)

:=
1

N−wi

∑
i′:wi′ ̸=wi

k
(
xi, yij , xi′ , yi′zi′ |σx, σy

)
本稿で用いる k()はガウスカーネルであり，トークンの文

脈距離 dx(xi, xi′)と語義距離 dy(yij , yi′j′)を用いて次式で

定義する．式中，σx, σy はカーネルによる平滑化の強さを

決定するハイパーパラメータである．

k
(
xi, yij , xi′ , yi′j′ |σx, σy

)
(7)

:=
1

2πσxσy
exp

[
− dx

2(xi, xi′)

2σx
2

− dy
2(yij , yi′j′)

2σy
2

]
すなわち式 (5)では，文脈的にも意味的にも近い他の語の

語義割り当てが数多く存在するほど，対応 ⟨xi, yij⟩が生成
されやすくなる．

5. サンプリングによる事後分布の推定

3節では，事後分布 p(X,Y,z,Θ)から得られたサンプル

をもとに最適な語義を決定する方法を述べた．本節ではギ

ブスサンプリングを適用して実際に変数のサンプルを得る

方法を述べる．サンプリングの対象は，各単語タイプの語

義確率 πw と各トークンの語義割り当て zi である．

いま，単語タイプの語義確率 πw に注目し，その他の変

数 z, Θ−πw
を固定すると，事後確率 p(X,Y,z,Θ)は条件

付き確率 p(πw|X,Y,z,Θ−πw )に比例する．ここで，

p(πw |X,Y, z,Θ−πw)

∝ Dir(πw |α/Mw, . . . , α/Mw )
∏

i:wi=w

Mul(zi |πw )

∝
∏
j

πwj
αw/Mw−1

∏
j

πwj
Nwj

∝ Dir

(
πw

∣∣∣∣ αw

Mw
+Nw1, . . . ,

αw

Mw
+NwMw

)
(8)

であるから，式 (8)のディリクレ分布より πwの新たなサン

プルを得る．式中の Nwj は単語タイプが w であるトーク

ン {xi|wi = w} ⊆ X のうち，語義割り当て zi が j となっ

ているトークンの数である．

同様にして，トークンの語義割り当て ziのサンプルは式

(9)のディリクレ分布より得る．

P (zi = j |X,Y, z−i,Θ )

∝ Mul(zi = j |πwi
)

∏
i′:wi′ ̸=wi

Kdens
(
xi′ , yi′zi′

∣∣
X−wi′ ,Y−wi′ , z−wi′ , zi = j, σx, σy

)
(9)
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6. 評価実験

6.1 実験条件

提案する階層モデルの有効性を確認するため，次の 3種

類の条件で語義の曖昧性解消を行い，性能を比較する．こ

れら 3つの方法は，単語タイプが等しいトークンの語義を

推定するときの制約の強さが異なる．

( 1 ) 階層モデル : 本稿で提案する階層モデル（図 2）を用

いて語義を推定する．本モデルでは，単語タイプが同

じトークン群にはできるだけ同じ語義が割り当てられ

るように，各トークンの語義割り当てに対し，単語タ

イプ毎の語義分布による制約がかかる．この制約は緩

やかなため，別の語義の方がより尤もらしいという手

がかりが文脈近傍語から十分得られれば，この制約に

従わないこともできる．

( 2 ) 非階層モデル : 図 2より変数 αと π の階層を取り除

いたモデルを用いる．このモデルでは単語タイプで語

義を一致させる制約が一切かからず，文脈近傍語の語

義のみを手がかりとして語義が推定される．

( 3 ) 非階層モデル最頻語義 : (2)の非階層モデルを用いて

各トークンの語義を推定した後，それらトークンの語

義推定結果より単語タイプ毎の最頻語義を決定する．

この最頻語義で元のトークンの語義推定結果を置き換

えて出力する．最頻語義が一意に定まらない場合は複

数の語義を等確率で出力する．この方法では，単語タ

イプが同じトークンには必ず同じ語義が出力されるよ

う固い制約がかかる．このため，同じ語が文脈によっ

て複数の語義で使い分けられることは考慮されない．

評価用データには，SemEval-2英語 all-words WSDタス

クのデータセット [19]を用いた．本データセットでは，テ

ストセットとラベルなしコーパスが，単一のドメイン（環

境ドメイン）に閉じて提供される．テストセットは 3文書，

5,348語からなり，うち 1,398語がWSDの対象語である．

対象語は名詞 1,032語，動詞 366語からなる．ラベルなし

コーパスは 270万語からなる（語数はいずれも延べ）．ラ

ベルなしコーパスは，後述の文脈距離の実装において，分

布類似度を計算するためだけに用いた．語義を規定する辞

書はWordNet 3.0である．

ところで，比較する 3つの方式でどの程度効果が得られ

るかは，テストセットの語義にどの程度曖昧性があるかに

依存する．そこで事前分析として，テストセット 1,398語

における語義の曖昧性を調べた．曖昧性の尺度としては，

正解語義のパープレキシティおよび候補語義のパープレキ

シティを用いる *4．正解語義のパープレキシティは，ひと

*4 語義のパープレキシティは，単語タイプが与えられたときの語
義のエントロピーによって PP = 2H(Y |W ) で定義する．ただ
し Y,W は語義および単語タイプを表す確率変数とする．エン
トロピーは H(Y |W ) = −

∑
i,j P (W = wi)P (Y = yij |W =

wi) log2 P (Y = yij |W = wi) で与える．

ト
ー
ク
ン
数
 (%
)

正解語義
パープレキシティ

候補語義
パープレキシティ

ト
ー
ク
ン
数
 (%
)

図 3 SemEval-2 テストセットにおける語義の曖昧性

つの単語タイプについて平均何種類の語義がテストセット

中で正解として使われているか（文脈によって使い分けら

れているか）を表す．一方，候補語義のパープレキシティ

は，辞書の規定で語義候補が平均何種類あるかを表す．分

析の結果を図 3に示す．濃い網掛けは区間毎の頻度分布を

表し，薄い網掛けは累積分布を表す．図中下向きの矢印で

テストセット全体のパープレキシティを示した．正解語義

のパープレキシティはテストセット全体で 1.35であり，候

補語義のパープレキシティ 6.33と較べて 1/4 ∼ 1/5に絞

られることがわかる．したがって同語の語義が一致するよ

う制約を与える (1)階層モデルおよび (3)非階層モデル最

頻語義では，(2)非階層モデルと較べて良い性能を期待で

きる．ただし，図 3左のグラフの左端位置に左向き矢印で

示すように，正解語義のパープレキシティが 1，すなわち

テストセット中で同語の全てのインスタンスに同じ語義が

割り当てられるトークンは全体の 62.8%に留まる．残る 4

割弱のトークンでは語義が文脈に応じて使い分けられてい

ることから，そうした使い分けを識別できない (3)非階層

モデル最頻語義と較べて (1)階層モデルでは優れた性能が

得られると期待できる．

提案法は計算に際し，データセットと語義候補に加え

て，文脈の距離関数 dx(·, ·)と語義の距離関数 dy(·, ·)が与
えられることを仮定している．評価用には，これらの距離

関数を以下のように実装して用いた．まず，文脈距離は，

構文的依存関係を分布類似度で平滑化して単語ベクトルを

構成し，ベクトルの余弦を類似度とする Thater et al.の

方法 [20]をベースとして用いた．ただし，類似度は余弦で

はなく内積を用いることで，全く異なる単語ペアどうしで

類似度を比較する際に，一致する特徴が多いペアほど類似

度が高くなるようする．距離関数とするため類似度の逆数

を取り，さらに特徴の数に対する感度を抑えるため対数を

ここで，P (Y = yij |W = wi) は単語タイプが与えられたときの
語義の確率であり，正解語義のパープレキシティを計算する際に
は，テストセット全体でその単語タイプのインスタンス（トーク
ン）に付与されている正解語義の比率を用いる．
これに対し，候補語義のパープレキシティを計算する際には，
P (Y = yij |W = wi) として候補語義の数の逆数を用いる．
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正
解
率

α

非階層モデル
階層モデル（提案法）

非階層モデル
最頻語義

図 4 モデル階層化の効果

取って用いた．また，サンプリングの計算効率化とノイズ

除去のため，文脈距離は一方のトークンが他方の k最近傍

である場合のみ計算に用いる．kの値は，事前に行った評

価より k > 10としても正解率が大きく変化しないことが

分かっており，本評価では k = 10とした．一方，語義距

離には，先行研究 [8,10]でWSDに適用し優れた性能が報

告されている Jiang&Conrathの距離 [21]（WordNet階層

のエントロピーに基づいて定義する距離）を用いる．実際

の計算には Pedersen et al.の提供するライブラリ [22]を

用いた．これらの文脈距離と語義距離は，いずれも品詞が

同じ語の間でのみ定義されるため，WSDの計算はテスト

セットの名詞と動詞に分けて別々に行う．

WSD 性能の評価には SemEval が提供する評価ツール

scorer2を用いた．scorer2による評価スコアは再現率と適

合率であるが，システム出力をカウントする際，単語毎に

システムの総出力数で正規化した確率カウントを用いてお

り，一般的な再現率・適合率の定義とは異なる．したがっ

て以下では scorer2で算出した再現率を「正解率」と表記

して示す．なお，本評価では全対象語に対し必ず語義を出

力するため，適合率もこの正解率に一致する．ギブスサン

プリングの回数は，全ての条件で正解率にほぼ収束が見ら

れた 10 万回の場合を一律に示す．burn-in 期間は設定せ

ず，得られた全サンプルを用いた．ハイパーパラメータ α

は 0.001 ≤ α ≤ 1の範囲で 1, 2, . . . , 9× 10N の場合を評価

した．σx, σy は固定とし，データセット中の文脈距離・語

義距離の平均 2乗距離をそれぞれ設定した．

6.2 実験結果

実験結果を図 4に示す．実線と四角の印によるグラフは

αを変えたときの階層モデル（提案法）の正解率をプロッ

トしたものであり，網掛けの領域は 95%信頼区間を表して

いる．非階層モデルおよび非階層モデル最頻語義について

は，乱数の種を換えて階層モデルと同様に 28回の評価を

行い，得られた正解率の中央値をそれぞれ一点破線と点線

で示した．

 0.35

 0.4

 0.45

 0.5

 0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7 0.8 0.9 1

データセット・サイズ（全テストセット比）

正
解
率

α = 0.01

α = 0.1 α = 1

図 5 ラベルなしデータセットの大きさによる性能変化

この図から，3つの方式を較べると全般に，階層モデル，

非階層モデル最頻語義，非階層モデルの順で良い性能が得

られたことがわかる．階層モデルでは，αを極端に小さく

取ったときには性能が不安定になる傾向が見られるものの，

α ≥ 0.01では安定し，他の 2つの方式を有意に上回る性能

が得られた．非階層モデルと較べて階層モデルおよび非階

層モデル最頻語義で良い性能が得られることは，後者で利

用する同語トークン間の語義制約が語義曖昧性解消に有効

であることを示している．さらに非階層モデル最頻語義と

較べて階層モデルの性能が上回ることは，同語トークン間

の語義制約を実現する方式として，提案法による緩やかな

制約としてのモデル化が有効であることを示している．す

なわち，本稿で提案する階層モデルが語義の曖昧性解消に

おいて有効であることが確認できた．

本評価において，階層モデルによる正解率の最大値は

0.482 (α = 0.08)であった．ただし上述のように α < 0.01

における性能は不安定であるため，比較的安定したピーク

性能は 0.05 ≤ α ≤ 0.1 における 0.47 ∼ 0.48 と見ること

ができる．なお，SemEval-2タスクに参加したシステムの

うち，教師なし方式で最も良いシステムの正解率は 0.495

である [19]．評価条件が異なるため単純な比較はできない

が，本実験結果はこれを下回る．SemEval-2タスクの上位

システムでは性能を上げるため，本評価のようにリソース

（データセットと辞書）をそのまま用いるのではなく，辞書

語義のプルーニングを適用したり [23]，Webから大量に取

得したテキストを利用する [24]などしている．特に後者の

ように，ラベルなしコーパスを大量に利用することで提案

法の性能が改善される可能性を次節で考察する．

7. 考察

本節では，提案法を適用するラベルなしデータセットの

サイズと正解率の関係について考察する．2節・4節で述

べたように，提案法の特徴は語義の曖昧性を解消するため

に 2つの制約を適用する点である．そのひとつが前節で効

果を検証した同語トークンの語義に対する事前分布の適用
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であり，もうひとつが，以下でその効果を検証する文脈と

語義の対応の一般化である．文脈と語義の対応を類似度に

より一般化してモデル化することで，テキスト中の語の出

現位置近傍に限定することなく，データセット中の文脈が

類似した語を参照し，語義曖昧性解消の手がかりとするこ

とができる．このとき，データセットのサイズが大きい程，

文脈が類似した語が得やすくなり，性能も向上するものと

期待できる．

そこでデータセットのサイズを変えて正解率の変化を調

べた．評価に用いるデータセットは前節と同様 SemEval-2

のテストセットであるが，本節では語の出現順序を保持し

たままテストセットを品詞毎に N 等分 (N = 1, 2, . . . , 10)

して，1/N のサイズとなったデータセットでそれぞれWSD

を行なった後，テストセット全体の正解率を評価する．α

は 0.01, 0.1, 1の 3種類の場合で実験した．実験結果を図 5

に示す．グラフは局所的には上下の変動があるものの，全

体的には αの値に関わらず右上がりの傾向にあると見る

ことができる．すなわち，提案法ではラベルなしデータを

増やすことでWSD性能の向上が得られる．したがって今

後，テストセットにラベルなしコーパスを追加して大規模

化したデータセットに提案法を適用することにより，テス

トセットの正解率が向上する可能性がある．

8. おわりに

all-words WSD のための教師なし学習モデルを提案し

た．提案法は，ラベルなしコーパスの語と膨大な語義の間

に自然な対応を推定するため，1)文脈近傍語の間で語義が

類似しやすい性質，および，2)同語のトークンで語義の一

致しやすい性質，を扱い，単一の階層ベイズモデルとして

統合する．SemEval-2データセットを用いた評価では，同

語のトークンで語義の制約を用いない方法や，同語のトー

クンで語義を厳密に一致させる手法と比較して正解率の有

意な向上が得られ，提案する階層モデルの有効性を確認し

た．また，計算対象のデータセットを大きくすることで，

正解率が改善される傾向があることを示した．今後，大量

のラベルなしコーパスを利用したときの性能を評価すると

共に，文脈距離の改良についても検討したい．
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