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1 はじめに

多くの語義曖昧性解消タスクでは、対象語を辞書に

定義された語義に対応付ける。語義曖昧性解消では、一

般に十分なラベルありデータが存在する場合、教師あ

り学習により高い精度を得ることができるが [4, 10]、
数万から数十万にもなるあらゆる語義に人手により多

くのラベルありデータを用意することは容易ではない。

また、日々出てくる新しい語義に対応するためにも、

できる限り少ないラベルありデータから、高い精度を

得ることが重要である。そのため、ラベルなしデータ

を活用する方法が多く提案されてきている [1, 3, 7, 9]。
特に [3]では、ラベルありデータを自動獲得し、更に

半教師あり学習を適用することで、人手作成によるラ

ベルありデータが少ない場合でも高い精度を得ている。

また、未知語義の推定も可能 (再現率が最高で 50%)に
なることが示されている。しかし、評価データに出現

する未知語義は、9語義、18例と少数だった。そこで、
本稿では、与えられたラベルありデータから一部の語

義を削除することで、疑似未知語を作り、[3]の提案
手法の未知語義に対する性能をより多くのデータで評

価する。特に、人手で正解付与されたラベルありデー

タと、自動獲得したラベルありデータを用いる場合の

結果を中心に比較する。実験には、SemEval-2010 の
日本語語義曖昧性解消タスク [8]のデータを利用する。

2 適用手法概要

本章では、本稿で適用する手法の概要を紹介する (詳
細は [3]を参照)。本手法は、2段階に分けられる。ま
ず、Step-1では、生コーパスからラベルありデータを
自動的に獲得する。これにより、未知語義や低頻度語

にもラベルありデータを獲得する。

次に Step-2 では、ラベルありデータとラベルなし
データを学習データとして、半教師あり学習 (MHLE)
を適用する。ここでは、より簡単に獲得できるラベル

なしデータを活用することで、精度を向上させる。

2.1 ラベルありデータの自動獲得: Step-1

Step-1では、辞書の例文を利用し、生コーパスから
ラベルありデータを獲得する。図 1に辞書の例を示す。
図 1のような辞書が与えられた場合、まず、辞書の例
文を文字列として完全に含む文を抽出し、形態素解析

を行なう。更に、対象例文の見出し語と、基本形、お

よび、品詞大分類が一致する形態素に、該当する例文

の語義 IDを付与する。
例えば、図 1の場合、例文「手に取って見る」を含

む文として、(1)が得られ、語義 ID37713-0-0-1-1のラ
ベルありデータとして利用できる。特に人間用の紙の

辞書の場合、省スペース化のため、例文は非常に短い

ことが多い。Step-1では、例文より長くて情報量の多
い文をラベルありデータとして自動獲得できること

が利点である。[3]の人手によるサンプル評価による
と、自動獲得したラベルありデータのラベル正解率は、

94.3%である。

(1) ガラス碗を手に取って見ると [. . . ]

2.2 半教師あり学習の適用：Step-2

Step-2 では、半教師あり学習法 (ハイブリッド法,
Maximum Hybrid Log-likelihood Expectation: MHLE,
[2])を適用する。MHLEでは、ラベルありデータで学

習させた MEモデル (識別モデル)とラベルなしデー
タで学習させたNBモデル (生成モデル)を統合して分
類器を得る。

ここでMHLEは、ラベルありデータと評価データの

間に分布差があるような場合にも頑健であるという特

徴がある。[1]では、自動獲得したラベルありデータ
の語義分布が評価データと差がある場合、精度が低下

することが示されているが、[3] では、MHLEを適用

することで、語義分布の差による影響を押え、自動獲
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Headword とる【取る・採る・執る・捕る】
37713-0-0-0-0 ((五他))
37713-0-0-1-0 <1>置いてあったもの、離れていたものなどを、みずからの動作で手に持つ。
37713-0-0-1-1 <ア>手で握り（つまみ）持つ。「手に―って見る」「手を―って導く」

図 1: 岩波国語辞典の例：「とる」から抜粋

得したラベルありデータを用いる場合でも精度向上で

きることを示している。

[学習データ] ラベルありデータには、人手で正解付
与されたデータと、Step-1により自動獲得されたデー
タを用いる。ラベルなしデータには、コーパスから、

形態素解析した時に対象語の基本形を含む文を抽出す

る。例えば (2)の場合、太字部分の基本形は、対象語
「とる」と一致するので、ラベルなしデータとして利

用する。

(2) 処置がとられたからである

[素性] 素性は [3]と同じものを用いた。すなわち、各
対象語に対し、出現形、基本形、品詞、品詞大分類 (名
詞、動詞、形容詞など)を利用する。また、対象語が
i 番目の語だとすると、前後 2 語 ( i - 2, i - 1, i + 1,
i + 2)の同じ情報も利用する。更に、前後 3語以内の
bigrams, trigrams, skipbigramsも利用する。また、各対
象語と同一文内に出現する全内容語の基本形も素性と

して利用する。

3 実験

3.1 実験対象データ

評価対象として、SemEval-2010 の日本語語義曖昧
性解消タスク [8]を利用した。本タスクの対象語は 50
語であり、ラベルありデータ、および、評価データは、

各語につき 50文ずつである。これらの出展は多岐に
わたり、白書、新聞、本や雑誌からなる。更に、評価

データには、Web上の Q&Aサイトである Yahoo! 知
恵袋のデータも含まれる。これらのデータは、現代日

本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)1 のうち、形態素

解析の誤りを人手で修正したコアデータと呼ばれる部

分から抽出されている。また、本データには、岩波国

語辞典 [6] の語義を元に、語義 IDが付与されている
(図 1参照)。図 1に示したように、各エントリは、表
記、品詞、定義文や例文などの情報を含んでいる。

また、生コーパス（ラベルなしデータ）として、BC-

CWJのモニター公開データを利用した。
1http://www.ninjal.ac.jp/kotonoha/

3.2 実験方法

本稿では、まず、元のラベルありデータから、一部

の語義を削除し、疑似未知語義を作る。次に、元のラ

ベルありデータ (以下、TRN)、あるいは、自動獲得し
たラベルありデータ (以下、AUTO)をラベルありデー
タに少しずつ戻していき、精度変化を調査する。

ここで、ラベルなしデータ量は各語 300文とした。
これは、[3]のほとんどの実験で最も良い精度が出て
いるからである。

削除する語義 (以下、疑似未知語義)は、各対象語の
語義の中からランダムに選択した。疑似未知語義の、

タスクデータセットでの出現頻度、および、自動獲得

したラベルありデータの文数を表 1に示す。

表 1: 疑似未知語義の出現頻度

最小 最大 平均 TOTAL

評価データ 1 502 19.1 937
ラベルありデータ (TRN) 1 49 20.2 991
自動獲得データ (AUTO) 1 18,675 502.9 24,644

3.3 結果と考察

3.3.1 ラベルありデータの比較

一度、疑似未知語義のラベルありデータをすべて削

除した後、TRN、および、AUTOを追加して (戻して)いっ
た場合の学習曲線を図 2, 3に示す。また、図 2, 3には、
ベースラインとして、TRNを戻した場合に、MHLEで

はなく、MEM3を適用した場合の精度も示した (以下、
BL)。ここで、図 2は、評価データ全体の精度を示し、
図 3は、疑似未知語の推定性能 (F値)を示している。
また、図 2, 3の横軸は、追加する文の数であり、30

まで表示している。但し、表 1に示したように、そも
そも多くの語義は、TRNや AUTOに 30文も存在しな
い。そのため、横軸で示した文の数だけ追加すること

2評価データは各語 50 文だが、評価データの中に一つの語義し
か出現しない語があった (対象語「外」)

3代表的な識別モデルの一つ。ラベルありデータを用いて教師あ
り学習を行う最大エントロピーモデル (Maximum Entropy Method)
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図 2: 全体の推定精度: ラベルありデータの比較 (TRN
vs. AUTO)
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図 3: 疑似未知語の推定性能 (F値) (TRN vs. AUTO)

ができない場合、追加できるすべての文をラベルあり

データに追加した結果を用いている。つまり、追加文

数が 30とあっても、実際には 1文しか追加できてい
ないような語義もある。

[人手作成と自動獲得データの比較] 図 2 から、5 文
追加程度までは、AUTOを追加する場合も TRNを戻す

場合もほぼ同程度だが、若干 AUTOの方が精度が高く

なっている。しかし、10文追加からは、TRNの方が精
度が高くなる。AUTOの場合、5文追加以降は学習曲線
はほぼフラットになっている。これは、Step-1で獲得
するデータに「例文を含む」という制約を設けている

ため、バリエーションに限りがあることや、間違いが

含まれることによる影響だと考えられる。また、TRN

追加の場合も、15文程度からほぼフラットになってい
る。ラベルありデータの文数が平均 20文程度なので、
そもそも追加できる文がなくなってきていることが大

きいと思われる。

[ベースライン (MEM) との比較] MEM によるベース

ラインには、TRN と同じラベルありデータを用いて

いるにも関わらず、MHLEによる精度の方が常に高い

精度となった。最も差分が大きいのは、1文追加時点
で+14.1%差だった。これは、MHLEがラベルありデー

タが非常に少数でも、高い分類性能を持つことを示し

ている。言い替えると、MHLEを適用する場合、未知

語義に対してラベルありデータを 1 文 (あるいは、5
文)追加すれば、MEMを適用する場合に 8文 (あるい
は、15文)追加しなければ得られない分類性能を得る
ことができる。しかも、5文追加時点では、AUTOでも
同等の性能が得られている。また、AUTOと BLを比較

すると、ラベルありデータが少ない時点の優位性はも

ちろん、それ以降も同等の精度を得ることができた。

[疑似未知語義の推定性能] 疑似未知語義に対する推定

性能 (図 3)を比較すると、全体精度と同様に、立上り
は TRN、AUTOの方が圧倒的に良い。対象語義のラベ

ルありデータを追加するに従い、BLは AUTOを上回る

ようになるが、TRNを上回ることはない。なお、追加

文数が 0の場合、疑似未知語義のラベルありデータは
存在しないため、教師あり学習である MEMの場合 F
値は 0 %である。しかし、MHLEは、F値 19.8 %(再現
率 11.1 %)で疑似未知語義を推定できている。これは、
半教師あり学習であるMHLEでは、ラベルなしデータ

から周辺分布を学習する時に、既知クラスと非常に異

なる場合、未知クラスに分類するからである。更に、

1文でもラベルありデータが与えられると、AUTOの場
合で、F値 66.3 %(再現率 51.8 %)と格段に向上する。
また、AUTOの結果は、TRNや BLより最終的には低

くなるが、未知語に対する性能であり、人手によるラ

ベルありデータを用いていないことを考えると非常に

高い精度だといえる。

3.3.2 自動獲得データの事前追加の有効性

図 2, 3 では、疑似未知語義の学習データを完全に
削除し、そこに、TRN、AUTOを追加していった。しか

し、そもそも、Step-1の手法の利点は、全自動でラベ
ルありデータを獲得できることにある。そこで、自動

獲得データが悪影響さえ与えないのであれば、あらか

じめ自動獲得データを与えておくことで、一定以上の

精度を担保し、時間とコストに余裕があれば、人手で

訓練データを追加して精度を向上させることが理想的

である。

そこで、図 4, 5 に、あらかじめ自動獲得データ
(AUTO)を一定数与えておき、そこに TRN（つまり、人

手で正解付与されたラベルありデータ）を追加した場
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図 4: 全体の推定精度: あらかじめ自動獲得データ
(AUTO)を追加しておく場合
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図 5: 疑似未知語の推定性能 (F値): あらかじめ自動
獲得データ (AUTO)を追加しておく場合

合の学習曲線を示す。図 4, 5では、あらかじめ AUTO

を 1, 5, 10, 30 文追加しておいた場合を示している。
また、比較のため、図 2, 3の TRNの結果も再掲して

いる。

図 2, 3から、AUTOをあらかじめ追加しておいても、
精度は下がらないことがわかる。また、あらかじめ 5
文も追加しておけば、全体精度が 77.5%、未知語義の
推定性能も F値で 82.6%、あらかじめ 10文追加して
おけば、全体精度が 78.3%、未知語義の推定性能は F
値で 84.1%と、かなり高い初期値を得られる。更に、
このようにあらかじめ AUTOを追加しておけば、TRN

を 10文程度追加するだけで、TRNのみの場合のほぼ

最高精度となるため、人手で作成しなければならない

ラベルありデータ量の削減が可能である。

すなわち、Step-1の手法により、あらかじめ、5文
から 10 文程度のラベルありデータを獲得しておき、
コストと時間に応じて人手でラベルありデータを追加

していくことが良いと考えられる。

4 おわりに

本稿では、ラベルありデータの自動獲得と、半教師

あり学習 (MHLE)の組合せによる語義曖昧性解消方法
[3]について、ラベルありデータの質、量と、性能の
関係を評価した。

本稿では疑似未知語を選び、疑似未知語義のラベル

ありデータをすべて削除した後、人手作成によるラベ

ルありデータと、自動獲得データを追加した場合の性

能比較を行なった。その結果、ラベルありデータとし

て、自動獲得データを用いた場合でも、人手作成によ

るラベルありデータほどではないが、高い性能を得た。

更に、あらかじめ自動獲得データをラベルありデータ

に追加しておいても悪影響はなく、人手で作成するラ

ベルありデータ量の削減が可能であることをしめした。

本稿の実験では、未知語義のラベルありデータが高々

数文でも高い精度を得られている。今後は、実データ

を用いて、本手法が未知語に対して容易に対応可能で

あることを実証していきたい。
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