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概 要

文中の単語が，辞書に定義されている複数の意味のうち，どの意味で使用されている
かを自動的に判別する処理を語義曖昧性解消 ����	 
��
� ��
�������������
��という．
しかし，辞書に未定義の語義を持つ単語も存在し，従来の辞書に定義されている語義の中
から適切なものを選択するという手法では，必ず間違った語義を選択してしまい機械翻訳
や情報検索のタスクの誤りの原因となる問題がある．そこで，本研究では，����� ����


モデルを��アルゴリズムを用いて教師なし学習する手法により，辞書に定義されている
語義に加え，辞書に未定義であるということも判別できる語義曖昧性解消システムを構築
する．



目 次

第 �章 はじめに �

��� 研究の背景・目的 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

��� 本論文の構成 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

第 �章 関連研究 �

��� 教師あり学習による�
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

��� 教師なし学習による�
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

��� 本研究との関連 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �  

第 �章 提案手法の概要 �

��� 未定義語義とは � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

��� 語義のクラス � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � !

��� 学習方法 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � !

第 �章 モデルの学習 �

��� ����� ����
モデル � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � "

��� 素性 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � #

��� ��アルゴリズムによるパラメータ推定 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� 初期パラメータの設定 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� ランダムな初期値設定 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� 最尤推定による初期値設定 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� 共起性の強い素性に高い値を与える初期値設定 � � � � � � � � � � � ��

第 �章 実験 ��

 �� 実験方法 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� 学習・評価に用いるデータ � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� 比較手法 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �"

 ���� 評価基準 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� モデルパラメータの調整 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� 実験結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� ��
�$���モデルの実験結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

�



 ���� 初期パラメータの値を一様にする手法の結果 � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� 提案手法の実験結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� 考察 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� 提案手法の比較評価 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ���� 提案手法の単語別評価 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �"

 ���� �� ���の値による結果の考察 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �#

第 �章 おわりに ��

��



表 目 次

 �� 学習データ � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� ���の結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� ���の結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� 初期パラメータの値を一様にする手法の結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 � 提案手法の結果 ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 

 �� 提案手法の結果 ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �! 提案手法の結果 ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �!

 �" 提案手法との比較 ���������について� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �"

 �# 提案手法との比較 �%値について� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �#

 ��� 提案手法の各単語についての結果 ���������が最大� � � � � � � � � � � � � � � ��

 ��� 提案手法の各単語についての結果 �%値が最大� � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ��� �値の変化による結果の違い � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ��� �値の変化による結果の違い � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 ��� �値の変化による結果の違い � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

 �� �&�&�の値を同時に上げていったときの結果 � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

���



図 目 次

 �� 未定義語義を持つかを調べた単語のリスト � � � � � � � � � � � � � � � � � � �#

��



第�章 はじめに

��� 研究の背景・目的
文中の単語が，辞書に定義されている複数の意味のうち，どの意味で使用されている

かを自動的に判別する処理を語義曖昧性解消 ����	 
��
� ��
�������������
��という．
この処理は，機械翻訳や情報検索などの様々なタスクに幅広く応用することができる．例
えば，「株」という単語を含む次の２つの文があったとする．

�� お金を株に投資する．�����
� � ����� �� ��	
���

�� あなたの株が上がる．���'���
� �� ���� ���
���
	��

�の文では「株式，株券」，�の文では「評価」という意味で使用されている．ここで，語
義曖昧性解消により適切な語義を判別することができれば，機械翻訳で正しい訳を得るこ
とができる．しかし，辞書に未定義の語義を持つ単語も存在する．例えば，「電話」とい
う単語について岩波国語辞典には，「電話機による通話」，「電話機の略」という２つの語義
が定義されている．ところが，文中で電話という単語が「電話番号」という語義で使用さ
れている場合がある．このとき，従来の辞書に定義されている語義の中から適切なものを
選択するという手法では，必ず間違った語義を選択してしまい機械翻訳や情報検索のタス
クにおいて，間違った訳をユーザに提示したしするなどの問題が起こる．そこで，本研究
では，文中の単語の語義を判別する際に，辞書に定義されている語義に加え，辞書に未定
義であるということも判別できる語義曖昧性解消システムを構築することによりこの問
題の解決を図る．
語義曖昧性解消は，コーパスと呼ばれる例文集を用いて語義を判別するモデルを学習す

る機械学習の手法が主流である．機械学習の手法の中でも，例文中に単語の正しい語義が
タグ付けされている語義タグ付きコーパスを用いて規則を学習する教師あり学習が良い
成果を挙げている．しかし，未定義であることを示した語義タグ付きコーパスは存在しな
いため，この手法をそのまま適用することはできない．よって，機械学習のもう１つの手
法である教師なし学習を行う．
教師なし学習は，何も情報が付加されていないプレーンテキストコーパスを用いて学習

する手法であり，先行研究として，�������らの研究がある．�������らは，語義を判
別するモデルである����� ����
モデルを��アルゴリズムと呼ばれる学習アルゴリズム
を用いて学習している．また，新納らは，�������らと同じモデルと学習アルゴリズム

�



を用いて語義判別を行っているが，プレーンテキストコーパスに少量の語義タグ付きコー
パスを加えて学習の精度を向上させている．
本研究でも，��アルゴリズムにより����� ����
モデルを学習する手法により，辞書

に定義されている語義であるか未定義語義であるかを判別する．また，語義タグ付きコー
パスから得られる統計情報も利用するが，未定義語義も判別の対象となるため新納らとは
異なる手法で学習精度の向上を図る．

��� 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．

第 �章では，教師あり学習と教師なし学習による語義曖昧性解消の先行研究と本研究との
関連について述べる．第 �章では，本研究の提案手法の概要について述べる．第 �章では，
語義判別のモデルと学習アルゴリズムの詳細を述べる．第  章では，実験とそれによって
得られた結果について述べ，考察を行う．第 �章では，今後の課題について述べる．

�



第�章 関連研究

語義曖昧性解消は，コーパスなどの知識源から語義を判別するモデルを学習する機械学
習により問題を解決する手法が主流である．モデルの学習方法は，大きく分けて教師あり
学習と教師なし学習の２つに分けられる．本章では，この２つの学習方法による語義曖昧
性解消の先行研究を紹介し，それらの研究と本研究との関連について述べる．

��� 教師あり学習による���

教師あり学習は，コーパスの例文中の単語に正解語義が付加されている語義タグ付き
コーパスを用いて語義を判別するモデルを学習する．曖昧性を解消したい単語の語義を
	�� � � � � 	�，対象語が含まれる文中の素性を 
�� � � � � 
�とすると，語義 	�と素性 
�の共起関
係を利用して語義を判別するモデルを学習する．語義判別の手がかりとなる素性は，対象
語の直前・直後の単語と品詞，同一文中にある自立語，係り受け関係にある単語などが一
般的に用いられている．
教師あり学習は，一般的な手法で最も良い成果をあげている．しかし，正解語義が付加

されたコーパスが必要であり，そのコーパスを人手で作成しなければならないため，膨大
なコストがかかるという問題がある．また，作成コストの高さのため，膨大な量のデータ
を取得することが困難であるため，低頻度の語義や素性について十分に学習できないとい
う問題もある．
語義を判別するモデルを学習するアルゴリズムの代表として以下が挙げられる．

� 決定木

決定木 (#)は，学習データから得られた規則を木で表現していき，最終的に作成され
た木を調べることにより分類されるクラスを決定する．

� 決定リスト

決定リスト ( )は，「もし，証拠�なら，クラス �である」というような，

 � ����
の形で表したルールを信頼度の高い順に並べるアルゴリズムである．優先順位付き
の規則が学習されるため，結果の考察が容易であるという利点がある．語義曖昧性
解消の場合は，証拠�が素性 
�，クラスが語義 	�となる．

� 
�**��� +�'��� ��',����
+��

�




+�は，+�*��-によって考案された分類アルゴリズムである (��)．学習データを
分離し，それぞれの学習データの距離の最小値が最大となるように分類する．この
アルゴリズムは，過学習を起こしにくいという特徴がある．

� ����� ����


����� ����
(��)は，確率モデルにより分類を行う手法である．ある事例 �が与えら
れたときにクラスが �である条件付き確率 � �����を最大にするクラスを求めること
による分類を行う．

��� 教師なし学習による���

前節で述べたように，教師あり学習を行うには，語義タグ付きコーパスを作成するため
に膨大なコストがかかる．そこで，正解の語義が付加されていないプレーンテキストコー
パスを用いた教師なし学習による語義曖昧性解消の研究も行われている．教師なし学習の
代表的な学習アルゴリズムとして.�/��������と ��アルゴリズムがある．ここでは，こ
の２つのアルゴリズムとそれを用いた先行研究について述べる．

�	����
�
��

.�/��������は，少量の正解付きコーパスから分類器を２つ作成し，片方の分類器によ
り，プレーンテキストコーパスについて分類を行う．その結果の中で信頼度が高いものを
正解付きコーパスに加える．今度は逆に，もう一方の分類器により同様のことを行う．こ
れを繰り返すことによって，学習データとなる正解付きコーパスの量を増やす手法である．
0���1
-�は，この手法により語義タグ付きコーパスの量を増やし，それを用いて決定リ
ストを作成して語義曖昧性解消を行っている ( )．しかし，.�/��������は，２つの分類器
を作成する際に独立した素性集合を用いる必要があり，それができなければ精度が落ちる
という問題がある．この問題を解決するために，素性間の共起性を考慮して .�/��������

を行う手法を新納が提案している (�)．

��アルゴリズム

��アルゴリズムは，�����らが文書分類に対して適用したものであり (!)，コーパス
から観測されたデータ ��� ��� � � � � �� から，確率モデル �����の対数尤度を増加させる未
知のパラメータ �を ���2*�'�������/
��*& ����2���3������/
��* という２つのステップ
を繰り返すことにより推定するアルゴリズムである．その概要を以下に示す．

�� 適当な初期パラメータ �を与える

�



�� 与えられた �をもとに�/
��*，�/
��*を繰り返しモデルの対数尤度が収束するまで
�を更新していく．

� �/
��*

与えられたパラメータ �を用いて，モデル � ������のもとでの $��������� ��の期待値
を求める．ここでの �はクラスを表す．

� �/
��*

�/
��*で求めた値をもとにモデルの尤度を最大にするような 4�を求め �を更新する．

このアルゴリズムを�������らが語義曖昧性解消に適用した (�)．�������らは，パラ
メータ �を語義 	�の出現確率 � �	��，語義が 	�であるとき素性 
�が起こる条件付き確率
� �
��	��に設定する．対象語と同一文中に出現する単語を素性として用い，パラメータの
初期値をランダムに与え，語義判別を行う確率モデルである����� ����
モデルを学習し
ている．新納らも同様に����� ����
モデルを��アルゴリズムによって学習する手法を
用いて曖昧性解消を行っている (�)．�������らと異なる点は，�� アルゴリズムにおけ
る確率の反復推定に少量の語義タグ付きコーパスの統計情報を反映させることによって，
学習されたモデルの精度を向上させていることである．また，��アルゴリズムは，一般
的に反復回数に比例して学習の精度が向上していくが，逆に精度が低下し収束することも
ある．それを防ぐために，クロスバリデーションにより最適な反復回数を推定することも
行っている．一方，
',��3�らは，ベクトル空間をもとにした手法を提案している (")．こ
の手法も��アルゴリズムにより����� ����
モデルを学習するが，素性，文脈，語義を
ベクトル空間で表現している点が異なる．
',��3�らは，パラメータの初期値を設定する
際に，文脈間の類似度により5個のクラスタを作成し，それぞれのクラスタの平均値を
求める．それを使用して5/����
アルゴリズムにより文脈のベクトルを最も近いクラス
タに割り当てることによりベクトル表現された語義のクラスを作成している．

��� 本研究との関連
本研究では，辞書に定義されている語義に加え，未定義語義の判別も行う語義曖昧性解

消システムを構築する．��アルゴリズムは未知のパラメータを推定する学習アルゴリズ
ムであり，未定義語義も未知であることから，未定義語義の判別に��アルゴリズムを適
用することは適していると考えられる．また，教師なし学習に未定義語義という未知の要
素がさらに加わるため，辞書に定義されている語義の判別の正解率が落ちると考えられ
る．よって，少量の語義タグ付きコーパスを用いて学習の精度を向上させるという手法は
効果的であると考えられる．よって，本研究でも，新納らの手法を参考に����� ����
モ
デルを��アルゴリズムにより学習する手法により語義曖昧性解消をする．語義タグ付き
コーパスの統計情報も使用するが，��アルゴリズムの学習の過程で用いるのではなく，
��アルゴリズムの初期値設定の段階で利用する．

 



第�章 提案手法の概要

語義曖昧性解消の先行研究では，曖昧性を解消する単語の語義を辞書に定義されてい
る語義の中から選択していた．しかし，実際には辞書に未定義である語義を持つ単語があ
り，その未定義の意味で使用されている場合が少なくない．本研究では，辞書に定義され
ている語義のみではなく，未定義の語義であるということも判別する語義曖昧性解消シス
テムを構築する．本章では，このシステムの概要を述べる．

��� 未定義語義とは
前述したように語義曖昧性解消の先行研究では，あらかじめ辞書に定義されている語義

の中から適切な語義を選択している．このため，文中で辞書に未定義の語義で使用されて
いる単語が含まれていた場合，必ず誤った語義を選択してしまい機械翻訳や情報検索の誤
りの原因となるという問題がある．例えば，「電話」という単語について��6概念辞書に
は，以下の２つの語義が定義されている．

�� 電話機の略

�� 電話機による通話

しかし，以下の例文のように「電話番号」という語義で使用されている場合がある．

7�判 �枚ほどの用紙に自分だけの電話帳を作成することができる。

辞書に定義されている語義から適切な語義を選択する手法では，機械翻訳をする際に
誤った訳になってしまう．また，情報検索においても，例えば，語義単位でインデックス
を作成する際に誤った語義が登録されてしまう．そこで，本研究では，この問題を解決す
るために辞書に定義されている語義の判別に加えて，辞書に未定義であるということも
判別する語義曖昧性解消システムを構築する．未定義であることを判別できれば，機械翻
訳では，少なくとも誤った翻訳をユーザーに提示することを防ぐことができ，情報検索で
は，語義の情報をもとに適切なインデックスを作成することが可能になる．

�



��� 語義のクラス
先行研究では，語義のクラスを辞書に定義されている語義数に設定し曖昧性解消を行っ

ている．語義数が �個の場合，語義のクラスは� 	�� 	�� � � � � 	� �である．本研究では，文
中の単語が辞書に定義されている語義のいずれか，あいるは未定義語義かを判別するにあ
たり，語義のクラスを� 	�� 	�� � � � � 	��未定義 �に設定し曖昧性を解消する．ここで，辞
書に未定義の語義が複数ある場合もあるが，追加する�未定義 �のクラスは１つとする．
前節で例に出した「電話」という単語であれば，以下のような語義のクラスで曖昧性を解
消することになる．

�� 電話機の略

�� 電話機による通話

�� 未定義

��� 学習方法
我々が扱う自然言語による表現は多様であり，人手で規則を作成して自然言語を解析す

ることは非現実的である．語義曖昧性解消においても各単語に複数の語義があり，全ての
単語について規則を作成することが困難であるため，コーパス等の知識源から機械学習に
より問題を解決する手法がとられている．その中でも，語義タグ付きコーパスを利用して
語義 	�と素性 
�の共起関係を学習し語義を判別する教師あり学習が良い成果を挙げてい
る．しかし，辞書に未定義の語義であるということを明示した語義タグ付きコーパスは存
在せず，本研究では教師あり学習の手法を用いることはできない．よって，正解語義の情
報が付加されていないプレーンテキストコーパスを用いた教師なし学習のアプローチを
とる．本研究でも，２章で述べた�������ら，新納らの研究を参考に，学習アルゴリズ
ムとして��アルゴリズム，語義判別を行う確率モデルとして����� ����
モデルを採用
し，教師なし学習により曖昧性解消を行う．また，学習の精度を向上させるために，新納
らと同じく語義タグ付きコーパスから得られる統計情報を利用するが，��アルゴリズム
の繰り返しの過程で利用するのではなく，パラメータの初期値設定のときのみ利用する．

!



第�章 モデルの学習

本章では，語義を判別する����� ����
モデル，語義判別の手がかりとする素性の設定，
学習アルゴリズムである��アルゴリズムとその初期値の設定について述べる．

��� �	
�� 
	���モデル
本節では，本研究で単語の語義を判別するために用いる����� ����
モデルについて述

べる．
自然言語処理の多くの問題は分類問題であり，ある事例 �が現れたとき，クラスが �で

ある条件付き確率 � �����を推定することで解決できる．語義曖昧性解消の問題も分類問
題として捉え，事例を曖昧性を解消する単語が出現する文脈 ��，クラスを語義 	�として
� �	�����を推定することで解決できる．具体的には，� �	�����を最大にする 	�を見つけれ
ばよい．

�����2
	�
� �	����� �����

式 �����は，直接求めることができないため，以下のように変形する．

� �	����� 8
� �	��� ����	��

� ����
�����

� � �	��� ����	�� �����

� �	��は語義の出現確率，� ����	��は語義 	�であるとき文脈 ��が生起する条件付き確率，
� ����は文脈 ��の出現確率である．� ����は，全ての語義について等しく省略できるため，
式 �����から式 �����のようになる．ここで問題となるのは，� ����	��の推定であるが，１
つの語義について文脈は無限にあり，同一のものはほとんどないので推定することは現実
的に不可能である．そこで，� ����	��に以下の仮定を導入する．

� ����	�� 8
�


����

� �
��	�� �����


�は，曖昧性を解消する単語が出現する文脈中の素性，� �
��	��は語義が 	� であるとき
に，素性 
�が起こる条件付き確率である．式 �����は，文脈中の各素性 
�は互いに独立で
あると仮定して近似している．よって，語義判別を行う����� ����
 モデルは最終的に以
下のような形になる．

�����2
	�
� �	��

�


����

� �
��	�� ��� �

"



��� 素性
本節では，語義を判別するための手がかりとして使用する素性について述べる．�����

����
モデルでは，� �	�����の推定を式 �����のように仮定して近似しているため，この
仮定をできる限り満たす素性を選択することは非常に重要なことである．本研究で使用す
る素性を以下に挙げる．

� 対象語の直前の単語，２つ前の単語 ����& ����

直前の単語は，より強く対象語の語義を特徴付ける単語となっている場合が多いので，
特別なシンボルを付加して他の素性と区別する．単語の前に，���には� ��� �，
���には� ��� �というシンボルを付ける．なお，直前の単語及び２つ前の単語
は自立語，機能語問わず全て素性に加える．

� 対象語の直後の単語，２つ後の単語 ����& ����

直後の単語も直前の単語と同様である．���には� ��� �，���には� ��� �と
いうシンボルを付ける．

� 対象語の直前の単語の品詞，２つ前の単語の品詞 ����& ����

直前の単語の品詞についても，品詞の種類を問わず素性に加える．���には� ��� �，
���には� ��� �というシンボルを付ける．

� 対象語の直後の単語の品詞，２つ後の単語の品詞 ����& ����

直後の単語の品詞も直前の単語の品詞と同様である．���には� ��� �，��� には
� ��� �というシンボルを付ける．

� 対象語の直前の ��単語内にある自立語

対象語からの距離が遠くなるほど，曖昧性の解消に有効な素性ではなくなるので，
直前の ��単語の範囲内にある自立語のみを素性とする．

� 対象語の直後の ��単語内にある自立語

対象語の直前の ��単語内にある自立語を素性とする場合と同様である．

� 対象語が文頭，文末に出現したときの特別なシンボル

対象語が文頭，文末が出現していた場合，� 文頭 �，� 文末 �というシンボルを
素性に加える．

なお，数字は自立語ではないが，語義判別に有効である場合が多いため素性に加える．
例えば，「間」という単語は「期間」などの時間的なものを表す場合と人などの「関係」を
表す場合がある．このとき，数字は語義判別の有効な素性となり得る．数字は� ��� �

というシンボルで表現し，複数の数字が連続して出現しても１つのシンボルとする．文の

#



単語への分割は形態素解析ソフトの .,�
��により行い，単語は基本形，品詞は .,�
��

の解析結果をそのまま用いる．例えば，「電話」という単語を含む，

カメラ付き携帯電話や高機能家電など，日本発の「世界のヒット商品」も目立つ．

という文は，以下のように単語に分割される．

カメラ 9 付き 9 携帯 9 電話 9 や 9 高 9 機能 9 家電 9 など 9 日本 9 発 9 の 9 「 9 世界
9 の 9 ヒット 9 商品 9 」 9 も 9 目立つ 9 ． 9

そして，曖昧性解消に用いる素性は，以下のように設定される．

� ���& ���：� ��� �携帯，� ��� �付き

� ���& ���：� ��� �や，� ��� �高

� ���& ���：� ��� �名詞/サ変接続，� ��� �名詞/接尾/一般

� ���& ���：� ��� �助詞/並立助詞，� ��� �接頭詞/名詞接続

� 対象語の直前の ��単語内にある自立語：カメラ

� 対象語の直後の ��単語内にある自立語：機能，家電，日本，発

このように，素性は対象語の前後 ��単語の範囲から抽出される．上記の例文中の枠線は
素性が取り出される範囲を図示したものである．

��� ��アルゴリズムによるパラメータ推定
本節では，��アルゴリズムによるパラメータの学習方法について詳しく述べる．学習

アルゴリズムとして��アルゴリズムを適用するにあたり，はじめに推定するパラメータ
の初期値を設定しなければならない．本研究では，����� ����
モデルを用いて語義を判
別するため，� �	��，� �
��	��の初期値を設定する．初期値の設定方法の詳細は ���節で詳
しく述べる．��アルゴリズムは，与えられたパラメータをもとに個々の文脈を表してい
るモデルのもとでのコーパスの対数尤度を求め，前回の対数尤度と比較しながらその差が
収束するまで�/
��*，�/
��*を繰り返し，パラメータの値を更新していく．本研究では，
語義判別に式 ��� �の����� ����
モデルを用い，そのモデルのもとでのコーパスの対数
尤度は式 �����で表される．

$��
��

���


�

���

� �	��� ����	�� 8
��

���

$��

�

���

� �	��� ����	�� �����

この式で，� は学習データ中の文の数， は語義の数，� �	��は語義の出現確率を表す．

��



� ������

このステップでは，与えられたパラメータより文脈が �� のとき語義が 	�である条
件付き確率を式 ���!�で求める．

� �	����� 8
� �	��� ����	��

� ����

8
� �	��� ����	���

��� � �	��� ����	��

���!�

右辺の � ����	��を直接求めるのは現実的に困難なので，以下の仮定を導入する．

� ����	�� 8
�


����

� �
��	�� ���"�

� �
��	��は，語義が 	�であるとき素性 
�が生起する確率である．式 ���"�では個々
の素性 
�は互いに独立であると仮定した近似を行っている．

� ������

このステップでは，�/
��*で求めた値をもとにパラメータの値を再推定する．式
���#�，式 ������の分母は，

��
��� � �
��	�� 8 �，

�

��� � �	�� 8 �となるように正規化

を行っている．

� �
��	�� 8

�
��� �
����� � �	�������


��

�
��� �
����� � �	�����

���#�

� �	�� 8
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���
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��� � �	�����

������

�/
��*，�/
��*を繰り返しパラメータを更新していくが，更新時にパラメータの
値が �になることを防ぐために，もしパラメータの値が �になってしまった場合，
#�""����#��"��#��/���という極小さい値を与え �とならないように工夫した．ま
た，��アルゴリズムが収束したと判断する条件は，繰り返し回数が ��回に到達す
るか，パラメータ更新前と更新後の式 �����の値が �以下となったら収束したと判
断し処理を終了するようにした．収束したときのパラメータの値により式 ������の
����� ����
モデルで語義判別を行い，値が最大となる 	�をシステムが判別した語
義とする．式 ������で対数をとっているが，� �	��

�

���� � �
��	��を直接計算すると

桁数が多くなり計算が複雑化して時間がかかり，また，値が極端に小さくなってし
まい �になるということが起こりうる．そこで，対数をとることにより桁数が少な
くなり，さらに乗算を加算で表現できることから計算を効率化できる．また，パラ
メータの値が �になることも少なくなるという効果も得られる．
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��� 初期パラメータの設定
��アルゴリズムを用いるためには，はじめにパラメータ � �	��，� �
��	��に適当な初

期値を与えなければならない．��アルゴリズムの学習精度は初期値の与え方に大きく依
存しているため，この初期値の与え方が非常に重要になる．そこで，３つの初期パラメー
タを設定する手法を提案する．本節では，この３つの手法について述べる．

����� ランダムな初期値設定

��アルゴリズムは，一般的にパラメータの初期値を全てランダムに与える．また，�
�

の正解率を求める際には，ランダムに初期値を与えて学習する試行を何回か繰り返し，正
解率の平均を計算するのが一般的である．
予備実験で，初期パラメータ � �	��，� �
��	��を全てランダムに与えて学習を行い語義

を判別した．しかし，初期値の与え方によって正解率のばらつきが大きいことがわかった．
また，全般に正解率が低かった．この理由として，初期パラメータをランダムに決める手
法では，事前に与えられるのは語義の数だけであり，既存の語義がどうのような素性とよ
く共起するかといった情報は全く与えられていないことが原因と考えられる．すなわち，
既存の語義とそれがよく現れる文脈との関係に関する情報が事前に与えられていないた
め，既存の語義が別の語義に対応付けられたり，未定義語義が既存の語義のどれか１つに
対応付けられるように学習されたことが正解率の低下を招いたと予想できる．

����� 最尤推定による初期値設定

語義タグ付きコーパスから辞書に定義されている語義に関するパラメータを最尤推定
し，未定義語義に関するパラメータには一様の値を与える手法を提案する．まず，語義の
出現確率 � �	��の初期パラメータを式 ������，������のように設定する．

� �	�� 8
!�	���

���!�	��

� ��� � ��未定義 ��� ������

� ��未定義 �� 8 ��� ������

!�	��は，辞書に定義されている語義の出現頻度である．未定義語義の出現確率� ��未定
義 ��は未知であるので，定数として ���を与えた．なお，式 ������において ���� ��未

��



定義 ���をかけているのは，
�
��

��� � �	�� 8 �という制約を満たすためである．ただし，
	
��は未定義語義を表す．
次に，� �
��	��の初期パラメータを式 ������，���� �のように設定する．

� �
��	�� 8
!�
�� 	�� : "

�

���!�	�� : �# � � "

������

� �
�� �未定義 �� 8
�

�# �
���� �

!�
�� 	��は素性 
�と語義 	�の共起頻度，�# �は素性の異なり数を表す．� �
��	��は最尤推
定により設定するが，全ての!�
�� 	��に "という値を足してスムージングを行っている．
ここでは " 8 �としている．
この手法で確率モデルの学習を行う予備実験の結果，��アルゴリズムの反復推定によ

り最頻出語義に関するパラメータが高く学習されることが分かった．最頻出語義に対する
� �	��の値が ��##を超える場合も多かった．よって，ほとんどの事例に対して最頻出語義
が選択され，未定義語義が選択されることはなく，常に最頻出語義を選択するベースライ
ンモデルとほぼ同じ結果になった．

����� 共起性の強い素性に高い値を与える初期値設定

プレーンテキストコーパスから学習されたモデルの精度を少量の語義タグ付きコーパ
スを用いて高める手法は，新納らの先行研究で良い成果を収めている．しかし，�����項
で述べた語義タグ付きコーパスを用いて初期パラメータを最尤推定する手法はうまくい
かなかった．よって，本研究では，対象語の各語義とよく共起する素性とそれ以外の素性
にそれぞれ異なった一様の確率を初期値として与え，語義タグ付きコーパスから得られる
情報を緩やかな制約として初期パラメータに反映させる手法を提案する．

辞書に定義されている語義に関する初期値設定

まず，語義の出現確率� �	��の設定であるが，これは語義タグ付きコーパスから最尤推
定により式 ������のように求める．
次に，辞書に定義されている語義 	�のもとで素性 
�が起こる条件付き確率 � �
��	��の

初期値設定について述べる．まず，語義タグ付きコーパスから� �
��	��を式 ������より求
める．

��
��	�� 8
!�
�� 	��

!�	��
������

そして，この確率が上位の素性を各語義から �個ずつ抽出する．その上位 �個の素性に関
する � �
��	��を"，その他の素性に関する � �
��	��を $とし，"に $の �倍の値を与える
ように � �
��	��を設定する．

" 8 �$ ����!�

��



ここで，
��

��� � �
��	�� 8 �なので，"と $には以下の関係が成り立つ．

�" : �� � ��$ 8 � ����"�

� は素性の異なり数を表す．この式に式 ����!�を代入すると，

��$ : �� � ��$ 8 � ����#�

�� � � : ���$ 8 � ������

となり，以下の式が導き出される．

" 8
�

� : �� � ���
������

$ 8
�

� : �� � ���
������

上位 �個の素性集合を #	�，それ以外の素性集合を ;#	� とすると，最終的に � �
��	��は式
������，������のように設定される．

� �
��	�� 8
�

� : �� � ���

� � #	� ������

� �
��	�� 8
�

� : �� � ���

� � ;#	� ������

辞書に未定義の語義に関する初期値設定

ここでは，未定義語義に関する確率の初期値設定について述べる．語義タグ付きコーパ
スには，単語の語義が未定義であることを示した情報はないため，未定義語義に関するパ
ラメータの初期値は，語義タグ付きコーパスから求めることはできない．そこで，辞書に
定義されている語義と素性の条件付き確率の上位の素性は，その語義を特徴付けるもので
あり，未定義語義を判別するために有効な素性ではないと考えられる．そのため，そのよ
うな素性の � �
�� �未定義 ��については低い確率を与え，その他の素性については未定
義語義の判別に有効である可能性があると考えて高い確率を与える．
まず，辞書に定義されている語義と素性の条件付き確率の上位�個の素性を抽出する．

ここでは，語義ごとに上位�個取り出すのではなく，全ての語義の中での上位�個を取
り出す．抽出した素性を 
 ��，それ以外の素性を 


��
� とし，素性の異なり数を �# �とすると，

� �
 �� � �未定義 ��と � �

��
� � �未定義 ��は以下の式で求める．

� �
 �� � �未定義 �� 8
�

�:���# � ���
���� �

� �
 ��� � �未定義 �� 8
�
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������
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本研究では，式 ���� �，������により未定義語義に関する初期パラメータを求めたが，こ
の式は適切ではない．この式は，�個以外の素性の � �
 ��� � � 未定義 ��に � �
 �� � � 未定
義 ��の�倍の確率を与えているので，�の値を変えると，低い値に設定する素性の数
と，初期パラメータの低い値と高い値の比率の両方が同時に変化する．本来は，式 ������，
������と同様に，低い値を設定する素性の数�と，� �
 �� � � 未定義 ��と � �
 ��� � � 未定
義 ��の比率 �は独立に調整できるようにするべきである．このときの初期パラメータの
設定は，式 ����!�，����"�のようになる．

� �
 �� � �未定義 �� 8
�

�: ���# � ���
����!�

� �
 ��� � �未定義 �� 8
�

� : ���# � ���
����"�

５章の実験では，式 ���� �，������で初期パラメータの設定を行った結果を報告する．�，
�の値を独立に調整する実験は今後の課題とする．

� 



第�章 実験

本章では，曖昧性解消に使用する学習データとテストデータ，未定義語義を含む単語，前
章で述べた提案手法と比較する異なる３つの手法について述べ，実験を行った結果を示す．

��� 実験方法

����� 学習・評価に用いるデータ

曖昧性解消に用いる学習データとして語義タグ付きコーパスの��6コーパス，プレー
ンテキストコーパスの毎日新聞の #�～��年まで記事 ��年分を使用した．曖昧性を解消す
る単語と各単語の学習データに含まれるデータ量を表を表  ��に示す．テストデータは，
毎日新聞 ��年の記事から単語ごとに ���文を抽出し，人手で正解語義を付加したものを
テストデータとした．語義曖昧性解消をする未定義語義を含む単語の語義について以下に
説明する．語義の説明は��6概念辞書からの抜粋である．

� 気持ち

	�� ほんの少し �� $���$� ����

	�� 体の状態についての感じ �*,�
�'�$ '��	������

	�� 心のうちに抱いている思い �� <��$��� �� ���=
 ���	�

�未定義 �� 具体的ではっきりした気持ち．
例文�当分は戦争を嫌う>>>気持ち>>>が起ろうから、その間に正しい教育をしなくて
はならぬ．

� 教える

	�� 物事の道理などを教える ��� *���', ���
���

	�� 物事を教授する ��� ���', � 
��	� �� � ��',��?���

�未定義 �� ただ相手に伝える．
例文�届けてくれた人の名字と携帯の番号だけ>>>教え>>>てもらった．

� 決める

	�� �相撲で�相手の動きがとれないようにする ���� 
���� �� *������ ���=
 �**�����

<��� �������

��



	�� �衣服の色柄や着こなしなどを�型どおり格好よくする ��� ��-� 
����,��� ,���

�,� *��*�� <����

	�� ものごとを決める ��� ��-� � 	�'�
��� �� ������
�

	�� しっかりと考えを決める ��� 	���������

	�� 物事をはっきり決める ��� 	�'�	� 	�@����$��

�未定義 �� 得点する．
例文�右足でポスト際に狙い通りのシュートを>>>決め>>>た．

� 情報

	�� 電子計算機への入出力のためのデータ �� '�	�	 ���� �� ��$��*$� ����
 �< 	���

'��*�$�	 �� �� ������	 ���� � '��*�����

	�� 判断に必要な知識や資料 �-��1$�	�� ��	 ��<����'� �������$
 ��'�

��� �� ��	��

�� ��-� � 	�'�
����

	�� 事情についての知らせ �-��1$�	�� �< 
����,����

�未定義 �� コンピュータサイエンス．
例文�>>>情報>>>教育、専門教育などのカリキュラムを充実させて成果を上げている．

� 世紀

	�� 歴史上の区分 ��� ��� �� ,�
�����

	�� キリスト生誕から���年を一期として数える時代区分 ���� �< �,� ���/���� *����	


'�����	 <��1��	 �� ��'-1��	 <��� �,� 
�**�
�	 ���� �< A�
�
 .,��
�=
 ����,�

�未定義 �� ���年．
例文�この半>>>世紀>>>以上、日本人は自由ということの意味を取り違えてきた．

� 朝

	�� 夜明けから正午までの間 ��,� ���� ��<��� �,� �����

	�� 夜が開けて間もない頃 �������� �����

�未定義 �� 北朝鮮という国．
例文�米>>>朝>>>不可侵条約の締結に応じることを事実上の条件として提示している．

� 電話

	�� 電話機を使った通話 �'������'����� �� ��$�*,����

	�� 電話機 �� ��$�*,��� 
���

�未定義 �� 電話番号．
例文�全国の>>>電話>>>帳から２０００世帯の>>>電話>>>番号を無作為に選び

� 非

	�� ～ではない ���� ����� 
����,����

	�� 間違い �� ��
��-��

�!



	�� 欠点 �� 	�<�'��

�未定義 �� 反対する．
例文�米国を>>>非>>>とするもの７８％、是とするもの１４％ということになる．

� 与える

	�� 物をあてがう ��� 
�**$� ���	
�

	�� �自分の物を�他人に渡してその人の物とする ��� ,��	 ���� ����=
 �,���
� ��


������ �$
��

	�� �損害を�こうむらせる ��� '��
� � *��
�� �� 
�B�� ,����

�未定義 �� 夢，影響 �良い影響�などを与える．
例文�子供たちに夢を>>>与え>>>てくれたのは野球とそして漫画だろう

� 条件

	�� 物事に関して限定する事柄 �� '��	����� $������� 
����,����

	�� 物事に関して限定する事柄 �
����,��� �,�� $����
 �� ��
���'�
 � 
���������

�未定義 �� 単に状態を表す．
例文�雪という厳しい気象>>>条件>>>の中で、足への負担が最も大きい山下り６区を
力走した．

未定義語義を含む単語の選別は以下のように行った．まず，��6コーパスに出現する頻
度と語義数を示した単語リストを作成し，その中で語義数が �～ 個である単語に候補を
絞った．これは，語義数が多くても語義を適切に判別できることが望ましいが，実際�
�

は語義数が多くなるほど判別が難しくなる．本研究において未定義語義の判別を行う最初
のステップとして，比較的語義曖昧性が容易な単語について評価を行うため，語義数が �

～ 個の単語を選択することにした．そして，頻度が上位の単語を含むの例文を人手で調
べ，未定義語義を持つ単語を探した．未定義語義を持つか否かを調べた単語のリストを図
 ��に示す．
調べた単語の総数は �!�単語であり，そのうち未定義語義を持つ単語は ��単語であっ

た．図  ��の太字の単語が未定義語義を持つ単語である．このことから，未定義語義を持
つ単語はそれほど多く存在するとは言えないが，今回はドメインを限定しない新聞記事を
調査の対象としており，特定のドメインのテキストには未定義語義を持つ単語が多く出現
すると予想される．

����� 比較手法

未定義語義を考慮しない��
�� �����モデルの教師あり学習

本研究の提案手法を評価するために，����� ����
モデルを用いた教師あり学習の手法
と比較する．��6コーパスから得られた出現頻度から最尤推定によりパラメータを求め，

�"



関係 政府 用いる 首相 国 歳 進める 増える
計画 国民 当時 始める 違う 最近 家族 語る
決める 必要 含める 超える 政治 台 ソフト 残る
銀行 住む 技術 近く 土地 意見 調べる 環境
戦争 大手 対象 売る 出す 際 今後 かつて
車 情報 最後 同社 部屋 伴う 朝 部分
構造 聞く 従来 起こる 過去 安い 別 方向
産業 写真 当局 施設 条件 大統領 知識 世紀
仕事 妻 取り組む 学校 気持ち 歩く 学生 会う
文字 終わる 生まれる 感じる 全体 与える 見せる 政権
会 期 生徒 山 春 性質 さらに 内容
基本 家庭 大蔵省 会談 機関 単位 責任 会長
者 現れる 高まる 病気 果たす 場合 かなり 調べ
教える 非 サービス 半分 文 音楽 続ける 傾向
現地 社長 新しい 理論 現在 絵 新聞 設ける
教師 減る 課題 備える 初 学ぶ 入力 感
ファイル 態度 人事 当初 街 効果 待つ 勢力
ブーム 端末 古い 反 付近 立場 避ける 駅
時代 長官 抱える 見つける 地下 以前 最終 首脳
狙い 議論 位置 警察 差 死 陛下 借りる
センター 帰る 悪い 分かる 制限 伸びる 現実 総裁
紙 案 舞台 農業 要素 役割 着く 電話

図  ��� 未定義語義を持つかを調べた単語のリスト

�#



表  ��� 学習データ
語義 語義の分布 文書数 素性の異なり数

��6 毎日新聞 ��6 毎日新聞

気持ち 	� �����"��� �#� ���#� ���� ����"

	� �����!  �

	� ��#����" 

教える 	� ������! # ��� ����# ��!� � #"#

	� ��"��#���

決める 	� �� #!�"�� ���" ��! #� �!�� � #�"

	� �����!�� 

	� ��� ��#��

	� ������  �

	� ����#���#

情報 	� ������� # �!#! ��! �  ��#  "#��

	� ��� �����

	� ��!� ���!

世紀 	� ��������� �"�  "#" �!� � ##�

	� ��"������

朝 	� ��������"  !"  ���� ��!! �#�!�

	� ��!�#"#��

電話 	� ������! � � � ��!"#� ���� ��!!�

	� ���#"#��!

非 	� ����"�!�" �!# � �"� ���" � ��#

	� ��#��� !!

	� ����!��"�

与える 	� ������!�� "��  ���# ���� �   �

	� ���#����#

	� ���� ����

条件 	� ���� ���  �# �#� " ���� �"#��

	� ��!���!"�

��



����� ����
モデル式 ��� �の対数をとった形である式 ������により語義を判別する．未
定義語義を考慮しないこの手法を���とする．

未定義語義を考慮した��
�� �����モデルの教師あり学習

���では，未定義語義を判別することはできず，常に辞書に定義された語義の１つを
選択する．そこで，閾値を設定し，各語義について���の式 ������により求められた値
の最大値が閾値より低ければ未定義語義であると判別する．これは，全ての語義について
モデルの対数尤度が低いということは，その文中に出現する素性と辞書に定義されている
語義の関係は薄いと考えられ，尤度が最大の語義であっても信頼性が低いと考えられるた
めである．各語義のモデルの尤度のうち１つでも閾値より高いものがあれば，その中で最
大値となる 	�を選択する．この手法を���とする．

初期パラメータを一様に設定する手法

本研究の提案手法では，��アルゴリズムのパラメータの初期値設定の際に，語義タグ
付きコーパスの統計情報から求めた � �
��	��の高い上位の素性とそれ以外の素性に関す
るパラメータ� �
��	��にそれぞれ異なる一様の確率を与えている．提案手法の有効性を確
認するため，全ての初期値を等しく設定して曖昧性解消を行った手法と比較を行った．す
なわち，� �
��	��の初期値は一様分布とし，辞書に定義されている語義の出現確率 � �	��
の初期値は語義タグ付きコーパスの統計情報を用いて式 ������で求め，� ��未定義 ��の
初期値は未知であるので ���の確率を与える手法を試した．この手法を�����とする．

����� 評価基準

�章で述べた提案手法と， ����節で述べた手法を比較して評価を行う．評価を行う尺度
であるが，本研究では，辞書に定義されている語義の正解率をあまり落とさずに未定義語
義を判別したいため，辞書に定義されている語義と未定義語義の両方を合わせた全体の評
価，未定義語義の評価，辞書に定義されている語義の評価が必要である．未定義語義の判
別に関しては，%値によって評価する．全体の正解率��������，未定義語義に対する%値，
辞書に定義されている語義の正解率���	�は以下の式で算出する．

�������� 8
辞書に定義されている語義の正解数:未定義語義の正解数

対象語の数
� ���

# 値 8
��%

� :%
� ���

���	� 8
辞書に定義されている語義の正解数

辞書に定義されている語義にラベル付けされた対象語数
� ���

��



式 � ���における � と%は未定義語義判別の再現率と適合率であり，以下の式で求める．

再現率 ����&''� 8
未定義語義の正解数

未定義語義にラベル付けされた数
� ���

適合率 �����
	
��� 8
未定義語義の正解数

システムが未定義と判別した数
� � �

以上の評価尺度で提案手法と  ����項で挙げた手法を比較して評価する．

����� モデルパラメータの調整

本研究では，���，提案手法においてモデルパラメータがあり，この値を変動させ実験
を行う．本節では，モデルパラメータについて述べる．各手法のモデルパラメータを以下
に示す．

� ���/ 未定義語義であるか否かを判定する確率の閾値

� 提案手法/��� �
��	��の初期値を大きく設定する素性の数
��その比率
��� �
�� �未定義 ��の初期値を小さく設定する素性の数

ここで，�，�，�の値を大きくすることは，語義タグ付きコーパスの統計情報をより初期
パラメータに反映させることを意味する．各手法のパラメータを変動させて語義判別を行
い，%値，��������が最大となるパラメータを求める．そして，そのパラメータのときの
正解率を比較する．

��� 実験結果

����� ���	
��	モデルの実験結果

��
�$���では，教師あり学習により����� ����
モデルを学習し，��単語について語義
判別を行った．未定義語義を考慮しない���の結果を表  ��，未定義語義であるか否かを
閾値により判別する���の結果を表  ��に示す．��	は，システムが未定義であると判別
した数である．

表  ��� ���の結果
�������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

��� �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ��!�� �� 9 !���

��



表  ��� ���の結果
閾値 �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

/���� ����" #�" ��#!��� � 9 � "� ��� #�� � 9 #�"� ����# �������! 9 !���

/� �� ����" #�" ��#!��� � 9 � "� ��� #�� � 9 #�"� ����# �������! 9 !���

/���� ���"� "!# ��"! ���� 9 � "� ��� !���� 9 "!#� ���#! ���"���� 9 !���

/� �� ����� !�� ��!�"��#� 9 � "� ��� ���#� 9 !� � ���!� ��������� 9 !���

/���� ����� !� ��!����#� 9 � "� ��� ���#� 9 !� � ���! ��������� 9 !���

/� �� ��� � ��� ����"�� ! 9 � "� ��� ��� ! 9 ���� ��� # ���� ��#! 9 !���

/���� ����� � ! ���#����! 9 � "� ���!!���! 9 � !� ���  ���!���!# 9 !���

/� �� ����� ��� ���"���� 9 � "� ���"���� 9 ���� ���  ���" ��"� 9 !���

/ ��� ����� ��� ������#� 9 � "� ���""�#� 9 ���� ����� ���!��� � 9 !���

/  �� ����� �� ���! �!� 9 � "� ������!� 9 �� � ���"" �� ����# 9 !���

/���� ���� ��! ������ " 9 � "� ���"�� " 9 ��!� ����# �� �"���! 9 !���

/� �� ����� �!! �������� 9 � "� �������� 9 �!!� ���#! �� �����! 9 !���

/!��� ��� ! �� �������! 9 � "� �����! 9 �� � ����! �� !#���� 9 !���

/! �� ��� ! ��# ���� ��! 9 � "� ���  ��! 9 ��#� ���#� �� #����� 9 !���

/"��� ��� ! ��# ���� ��! 9 � "� ���  ��! 9 ��#� ���#� �� #����� 9 !���

���では未定義を考慮しないため，��������は �� ��，���	� は ��!�という比較的高い
正解率が得られた．���では，閾値を下げていくにつれてシステムが未定義と判別する数
が減っていくため，通常の教師あり学習による����� ����
モデルの語義判別に近づく．
よって，閾値を下げるにつれて���	�は高くなり，未定義語義の再現率，適合率，%値は
低くなっている．この結果の中で，��������が最大であるのは，閾値を/  ��に設定したと
き，%値が最大であるのは，閾値が/� ��のときである．この２つの閾値のときの結果を
手法の比較に用いる．

����� 初期パラメータの値を一様にする手法の結果

��アルゴリズムの初期パラメータである� �	��については，語義タグ付きコーパスの
統計情報から求め，� �
��	��については， �(�# ���# �は素性の異なり数�の一様の確率を
与えて曖昧性解消を行った．なお，���節で述べたように収束の判断は，繰り返し回数が
��回に達するか式 �����パラメータ更新前の値と更新後の値の差が �以下となったときに
設定した．その結果を表  ��に示す．この手法では，全ての単語についてシステムが未定
義であると判断した数が �であり，未定義語義について全く正解を得られなかった．

��



表  ��� 初期パラメータの値を一様にする手法の結果
�������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

気持ち ��  � ��� 9 � � ��� 9 �� � ��  9   �

教える �� ! � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ��#�� ! 9  #�

決める ��� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ��!��� 9 �!�

情報 ��!� � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��!!��!� 9 #��

世紀 ��!� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ��#���!� 9 !#�

朝 ���! � ��� 9  �� ��� 9 �� � ������! 9 �#�

電話 ���� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ���! ��� 9 ""�

非 ��#! � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��#"#�#! 9 #"�

与える ���" � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ���� ��" 9  #�

条件 ��#� � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��#"#�#� 9 #��

C���$ �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ���#� �� 9 !���

����� 提案手法の実験結果

���節で説明した手法により��アルゴリズムの初期パラメータを設定して曖昧性解消
を行った．���� �の値を以下のように設定し，全ての組み合わせについて実験した結果を
表  � ， ��， �!に示す．

� 8 � � ��� � � ���

� 8 � � ��� � � ���

� 8 ���  � ��� � � ���

� 8 �は，� �
�� �未定義 ��の初期値を全て等しく �(�# �に設定することを表す．全体の
正解率��������が最大となる ��� ����の組み合わせは，�� � ��� � �と ���� ��� � �で ���" ，
%値が最大となる組み合わせは � � ��� ��と ����  � ��で ����"であった．よって，このパラ
メータのときの結果を他の手法との比較に用いる．

��� 考察

����� 提案手法の比較評価

本研究の提案手法，教師あり学習により����� ����
モデルを学習し未定義語義を考慮
せずに語義を判別する手法 �����，����� ����
モデルに閾値を設けて未定義語義の判別を
行う手法 �����，��アルゴリズムの初期値を一様に与え����� ����
モデルを学習し語義
判別を行う手法 �������の結果を比較し，提案手法を評価する．提案手法は���������
，
)，�は �，�，�の設定値�と表記する．例えば，����	����	は ��，�，��8���， ，���

のときを表す．まず，それぞれの手法で��������が最大であるものを比較する．その結果

��



表  � � 提案手法の結果 ���

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

  � ����# ��# ���! �!� 9 � "� ���!��!� 9 ��#� ����" �� �#��!" 9 !���

 �� � ���!� ��� ��� #��! 9 � "� �������! 9 ���� ����" �� � ��� 9 !���

 � � ���"� �� ����"� # 9 � "� �� ��� # 9 �� � ���� �� !���� 9 !���

 �� � ��� � ��� ���#!� � 9 � "� ���# � � 9 ���� ���"� �� � ��� 9 !���

��  � ����� ��" ���"��!� 9 � "� �� �"�!� 9 ��"� ����" �� ����#� 9 !���

�� �� � ����� #� ������ " 9 � "� ����!� " 9 #�� ����� �� ������ 9 !���

�� � � ���!" #" ���� � � 9 � "� �� ��� � 9 #"� ���#! �� !���� 9 !���

�� �� � ���"� � ���"���" 9 � "� ��!�"��" 9 � � ���#! �� "!���� 9 !���

�  � ����� ��# �������" 9 � "� �� �!��" 9 ��#� ��� � �� �#��#� 9 !���

� �� � ��� # "� ���� � � 9 � "� ������ � 9 "�� ����# �� �!���� 9 !���

� � � ���!� #� ���#�� � 9 � "� �� �!� � 9 #�� ���"� �� !����� 9 !���

� �� � ���"�  # ���!���� 9 � "� ��!� ��� 9  #� ���!! �� #����" 9 !���

��  � ��� ��� ������ ! 9 � "� ���! � ! 9 ���� ����� �� �#��#� 9 !���

�� �� � ��� # !� ���#!� � 9 � "� ���!�� � 9 !�� ���� �� �#���" 9 !���

�� � � ���!� #� ���"#��# 9 � "� �� �"��# 9 #�� ���"� �� !����� 9 !���

�� �� � ���"�  # ���!���� 9 � "� ��!� ��� 9  #� ���!! �� #����# 9 !���

   ��� � �� ��� ��� 9 � "� �� ��� 9 �� � ����# �� ����#� 9 !���

 ��  ����# # �������� 9 � "� �������� 9 # � ��� � �� �!���� 9 !���

 �  ���"� #� ������  9 � "� ������  9 #�� ����� �� !����� 9 !���

 ��  ���"� �� ���"���" 9 � "� ��! ��" 9 ��� ���#" �� "����� 9 !���

��   ����# ��� ���!"��� 9 � "� ���  ��� 9 ���� ��� � �� �#��#� 9 !���

�� ��  ��� ! "� ������ � 9 � "� ������ � 9 "�� ����� �� � ��� 9 !���

�� �  ���!" #� ���#�� � 9 � "� �� �#� � 9 #�� ���"� �� !����" 9 !���

�� ��  ���!!  " ���!���� 9 � "� ��! "��� 9  "� ���!" �� "����� 9 !���

�   ����# #� ����#��� 9 � "� ���"!��� 9 #�� ���� �� �#��#� 9 !���

� ��  ����� !� ���#�� � 9 � "� ��� !� � 9 !�� ���## ��  ����� 9 !���

� �  ���!� "� ���"#��# 9 � "� �� �#��# 9 "�� ���"� �� !����� 9 !���

� ��  ���"  � �������� 9 � "� ��! ��� 9  �� ����! �� #����" 9 !���

��   ����# #� ���� �� 9 � "� ���"��� 9 #�� ����� �� ����#� 9 !���

�� ��  ��� " �# ���"���" 9 � "� ���# ��" 9 �#� ���#� ��  ����� 9 !���

�� �  ����# "� ���"���" 9 � "� �� " ��" 9 "�� ���"� �� �!���� 9 !���

�� ��  ���"  � ��� "��� 9 � "� ��! #��� 9  �� ����� �� #����# 9 !���

� 



表  ��� 提案手法の結果 ���

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

  �� ���  "# ������ " 9 � "� ��� �� " 9 "#� ����� �� � ��#! 9 !���

 �� �� ���! !# ����#� � 9 � "� ���"�� � 9 !#� ����� �� ������ 9 !���

 � �� ���"� "� ������ � 9 � "� ��� � � 9 "�� ����! �� !#���� 9 !���

 �� �� ���"� �� ���"���! 9 � "� ��!����! 9 ��� ���#� �� "���� 9 !���

��  �� ����# "� ������ � 9 � "� ������ � 9 "�� ����� �� � ��#! 9 !���

�� �� �� ��� � �������� 9 � "� �������� 9 � � ����� �� �#���" 9 !���

�� � �� ���!� !� ���!���� 9 � "� �� !"��� 9 !�� ����� �� !#���� 9 !���

�� �� �� ���"�  � �������� 9 � "� ��!!!��� 9  �� ����# �� #����� 9 !���

�  �� ��� � "� ���� � � 9 � "� ��� �� � 9 "�� ����� �� �#���� 9 !���

� �� �� ����� �� ���" ��� 9 � "� �� ����� 9 ��� ����� ��  ����# 9 !���

� � �� ����" !� �������� 9 � "� �� #!��� 9 !�� ����� �� !���� 9 !���

� �� �� ���"�  � ��� "��� 9 � "� ��!!���� 9  �� ����� �� #!���� 9 !���

��  �� ���  "� ����#� � 9 � "� ������ � 9 "�� ����" �� ������ 9 !���

�� �� �� ����� �� ���!!��� 9 � "� �� ��� 9 ��� ����� ��  ����� 9 !���

�� � �� ����! !� �������� 9 � "� ������ 9 !�� ��� � �� !���� 9 !���

�� �� �� ���"� �# ���  ��� 9 � "� ��"����� 9 �#� ����� �� #!���� 9 !���

  � ����� "� ���#�� � 9 � "� �� "�� � 9 "�� ���#� �� ����#� 9 !���

 �� � ��� � !! ���"���! 9 � "� �������! 9 !!� ���"� �� � ��� 9 !���

 � � ���" "� ���"���" 9 � "� �����" 9 "�� ���"� �� "����� 9 !���

 �� � ���"�  � �������� 9 � "� ��!�!��� 9  �� ���!� �� #����" 9 !���

��  � ��� "� ���"���! 9 � "� �� !���! 9 "�� ���!� �� ������ 9 !���

�� �� � ����� !� �������� 9 � "� ���� ��� 9 !�� ����� �� ������ 9 !���

�� � � ���!� �" ��� "��� 9 � "� �������� 9 �"� ��� � �� !#���� 9 !���

�� �� � ���"�  � ��� "��� 9 � "� ��!!���� 9  �� ����� �� #����� 9 !���

�  � ����� "� ���!��� 9 � "� �� ���� 9 "�� ����� �� ������ 9 !���

� �� � ����� !� �������� 9 � "� ������ 9 !�� ��� � �� ������ 9 !���

� � � ����! � ���  ��� 9 � "� ���� ��� 9 � � ����! �� ! ���! 9 !���

� �� � ���"  � ���  ��� 9 � "� ��!"���� 9  �� ��� " �� ##��� 9 !���

��  � ����! "� ���!"��� 9 � "� �� �!��� 9 "�� ���!� �� ������ 9 !���

�� �� � ����# �" ��� "��� 9 � "� �������� 9 �"� ��� � �� ����#" 9 !���

�� � � ���� � ���  ��� 9 � "� ���� ��� 9 � � ����! �� !���� 9 !���

�� �� � ���" �# ���  ��� 9 � "� ��"����� 9 �#� ����� �� ##��� 9 !���

��



表  �!� 提案手法の結果 ���

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

  �� �����   ��� "��� 9 � "� ��!� ��� 9   � ����� �� �#���� 9 !���

 �� �� ����" �# �������� 9 � "� �������� 9 �#� ���! �� ������ 9 !���

 � �� ����� �# �������� 9 � "� �������� 9 �#� ���! �� #����" 9 !���

 �� �� ���!!  � ���  ��� 9 � "� ��!�#��� 9  �� ��� " �� ""���! 9 !���

��  �� �����  � ��� ���# 9 � "� ��!����# 9  �� ��� �� ������ 9 !���

�� �� �� ����� �! ���"#��� 9 � "� �������� 9 �!� ���  �� �!��## 9 !���

�� � �� ��� � � ���"���� 9 � "� ������ 9 � � ����� �� "���� 9 !���

�� �� �� ���!# � ����#��� 9 � "� ��"��� 9 � � ����! �� #!���� 9 !���

�  �� �����  � �������! 9 � "� ���#"��! 9  �� ����! �� ������ 9 !���

� �� �� ����� �� ���" ��� 9 � "� �������� 9 ��� ����# �� �!��## 9 !���

� � �� ����� �� ���!���# 9 � "� �� ! ��# 9 ��� ����� �� ! ���! 9 !���

� �� �� ���"� �� ���� �� 9 � "� ��!# �� 9 ��� ����� ��������� 9 !���

��  �� ����"  � �������! 9 � "� ���#"��! 9  �� ����! �� ������ 9 !���

�� �� �� ����� �� ���" ��� 9 � "� �������� 9 ��� ����# �� �!��## 9 !���

�� � �� ����� �� ���!���# 9 � "� �� ! ��# 9 ��� ����� �� !���� 9 !���

�� �� �� ���"� �� ����!��� 9 � "� ��"� ��� 9 ��� ����� ��������" 9 !���
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表  �"� 提案手法との比較 ���������について�

�������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

��� �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ��!�� �� 9 !���

��� ����� �� ���! �!� 9 � "� ������!� 9 �� � ���"" �� ����# 9 !���

����� �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ���#� �� 9 !���

�������	��� ���"  � ���  ��� 9 � "� ��!"���� 9  �� ��� " �� ##��� 9 !���

����	��	��� ���" �# ���  ��� 9 � "� ��"����� 9 �#� ����� �� ##��� 9 !���

を表  �"に示す．提案手法は，���より ��������，���	� 共に低くなっている．���と比
較すると，��������，*��'�
���，���	�で���より高くなっている．�����と比較すると，
��������，���	� ともに劣っているが，�����は，未定義語義を全く判別できていないの
で，未定義語義の判別に関しては勝っている．次にそれぞれの手法で%値が最大であるも
のを比較する．結果を表  �#に示す．ここでも，���，���との比較においては，��������
が最大のときと同様の結果が得られた．本研究の提案手法は，未定義語義の再現率が低い
ことから，未定義語義を辞書に定義されている語義として誤って判定することが多いこと
がわかる．しかし，�������� が最大のとき，%値が最大のとき共に適合率が高く，未定義
語義であると判別する数は少ないが，未定義語義と判別したものに対しては正解となって
いるものが多いことがわかる．一方，���は，未定義語義を多く判別することで，辞書
に定義されている語義の正解率���	�が大きく低下し，全体の正解率��������も提案手法
より大きく劣る．このことから，提案手法は���より未定義語義を判別する手法として
有望であると言える．
また，全体の正解率が最も高いのは���であり，未定義語義を考慮せずに辞書に定義

されている語義のみを選択する手法の方が，未定義語義の判別は常に誤るが全体の正解率
は高くなることがわかる．そこで，まず，「辞書に定義されているか」，「未定義」である
かの２つのクラスで判別し，「辞書に定義されている」と判別されたものに対して精度が
よい教師あり学習を行い語義を判別する２段階の手法を検討している．この手法により，
全体の正解率の向上が期待できる．

����� 提案手法の単語別評価

ここでは，提案手法を単語別に見た場合の評価をする．��������が最大のときの単語別
の結果を表  ���，%値が最大のときの単語別の結果を表  ���に示す．��������が最大のと
き，%値が最大のとき共に「朝」，「電話」という単語について再現率，適合率，%値で良い
結果を得ている．��������が最大のときに関しては，適合率は ���Dである．この理由とし
て，辞書に定義されている語義と未定義語義の違いが明確であることが挙げられる．「朝」
という単語は，��6概念辞書に定義されている語義は，「夜が明けて間もない頃」，「夜明

�"



表  �#� 提案手法との比較 �%値について�

�������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

��� �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ��!�� �� 9 !���

��� ����" #�" ��#!��� � 9 � "� ��� #�� � 9 #�"� ����# �������! 9 !���

����� �� �� � ��� 9 � "� ��� 9 �� � ���#� �� 9 !���

������	�	 ���!� ��� ��� #��! 9 � "� �������! 9 ���� ����" �� � ��� 9 !���

����	���	 ����� ��" ���"��!� 9 � "� �� �"�!� 9 ��"� ����" �� ����#� 9 !���

けから正午までの間」，未定義の語義は「北朝鮮という国」である．未定義語義について
は，他国の名前と共起することが多く，辞書に定義されている語義とはほとんど共起しな
い．また，辞書に定義されている語義の正解率は低くなっているが，これは，「夜が明けて
間もない頃」と「夜が明けてから正午までの間」の語義は，語義を特徴付ける単語が明確
ではなく，対象語の前後の品詞にもあまり違いがないためと考えられる．「電話」という単
語については，辞書に定義されている語義は，「電話機を使った通話」，「電話機」，未定義
語義は「電話番号」である．未定義語義は，数字と共起することが多く，他の２つの語義
とはあまり共起していなかったことが高い精度で判別できた理由であると考えられる．ま
た，もう１つの理由として，学習データの毎日新聞記事に多く出現していたことも挙げら
れる．一方，学習データに多く出現していたにもかかわらず，上手く未定義語義を判別で
きなかった単語として「決める」がある．この単語の未定義語義は「得点する」であり，
この未定義語義とよく共起する「ゴール」，「トライ」とは辞書に定義されている語義とは
あまり共起しない．この単語は，辞書に定義されている語義に関しても極端に正解率が低
いため，判別できない原因として辞書に定義されている語義数が多いことが考えられる．

����� �� ���の値による結果の考察

���節で述べた手法で ��アルゴリズムの初期値を設定し実験を行ったが，ここでは，
そこで用いた �� ���の個々の値の変化により結果がどのように変化するのかを全体の正
解率が最大であったときと，%値が最大になったときの ��� ����の値 �� � ��� � �� � � ��� ��

を基準に値を変えて考察する．

�値の変化による結果の違い

�& �の値を固定し，�の値を変動させたときの結果を表  ���に示す．� 8 ��� � 8 � に
固定して �の値を変動させたとき，�の値が増加するにつれ，��������，適合率，���	�は
上がり，
�
，再現率，%値は下がる．しかし，上がったときと下がったときともに値の
差はわずかであった．次に，� 8 ��� � 8 �に固定して �の値を変動させたとき，��������，

�#



表  ���� 提案手法の各単語についての結果 ���������が最大�

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

気持ち � �� � ���" � ������� 9 � � ��� 9 �� ���" ��� ���� 9   �

�� �� � ���# � ������� 9 � � ��� 9 �� ���" ���!���! 9   �

教える � �� � �� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ��"�!� � 9  #�

�� �� � �� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ��"�!� � 9  #�

決める � �� � ���� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ���#���� 9 �!�

�� �� � ���� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ���#���� 9 �!�

情報 � �� � �� � � ��� 9 �� ��� 9 �� � �� ��� � 9 #��

�� �� � �� � � ��� 9 �� ��� 9 �� � �� ��� � 9 #��

世紀 � �� � ���� � ����!�� 9 ��� ������� 9 �� ���"� �� ����� 9 !#�

�� �� � ���� � ����!�� 9 ��� ������� 9 �� ���"� �� ����� 9 !#�

朝 � �� � ���" �# �� �"��# 9  �� ���# 9 �#� ��!� ���"!��# 9 �#�

�� �� � ���! �# �� �"��# 9  �� ���# 9 �#� ��!� ����!��" 9 �#�

電話 � �� � ���� " ������" 9 ��� ��" 9 "� ��" ���� �  9 ""�

�� �� � ���� " ������" 9 ��� ��" 9 "� ��" ������ � 9 ""�

非 � �� � ��# � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��#�#�# 9 #"�

�� �� � ��# � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��#�#�# 9 #"�

与える � �� � ��� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ������� 9  #�

�� �� � ��� � ��� 9 ��� ��� 9 �� � ������� 9  #�

条件 � �� � �� " � ��� 9 �� ��� 9 �� � ����!� " 9 #��

�� �� � �� # � ��� 9 �� ��� 9 �� � ����!� # 9 #��

��



表  ���� 提案手法の各単語についての結果 �%値が最大�
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�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

気持ち  �� � ���" �� ����# 9 � � ��"�"�# 9 ��� ����� ��!�#��# 9   �

��  � ��� �� �������� 9 � � ��"����� 9 ��� ���!# ����"��� 9   �

教える  �� � �� � ���!��� 9 ��� �� �� 9 �� ����! ��!#���! 9  #�

��  � ���# # ���!��� 9 ��� ������� 9 #� ���� �������� 9  #�

決める  �� � ���!  ������� 9 ��� ����� 9  � ��� � ���"#�� 9 �!�

��  � ���! " ��� 9 ��� ��� 9 "� � ������! 9 �!�

情報  �� � ���� � ��� 9 �� ��� 9 �� � ��� !��� 9 #��

��  � ���� � ������� 9 �� ������� 9 �� ����� �������� 9 #��
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朝  �� � ���# �� ��!� ��" 9  �� ��#����" 9 ��� ��"�! �������� 9 �#�

��  � ���� �# ��!� ��! 9  �� ��!  ��! 9 �#� ��!� ���"#��� 9 �#�
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��  � ��# � �� �� 9 �� ��� �� 9 �� ����� ��# #�#� 9 #"�

与える  �� � ���" � ������� 9 ��� ��� 9 �� ����! ���""��! 9  #�
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�
，再現率，%値は下がっていった．���	� は，� 8 ��のとき下がっているが，� 8 � &

� 8 ��と上がっているので，上がると考えて良いと思われる．����� 8 ���� � �� ���� ��の
ときともに ���	� は上がり，
�
が下がっているので，�の値を増加させると，システム
が未定義であると判別する数は減るが，辞書に定義されている語義の正解率���	�をわず
かではあるが上げることができると考えられる．

表  ���� �値の変化による結果の違い

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

 �� � ���"�  � �������� 9 � "� ��!�!��� 9  �� ���!� �� #����" 9 !���

�� �� � ���"�  � ��� "��� 9 � "� ��!!���� 9  �� ����� �� #����� 9 !���

� �� � ���"  � ���  ��� 9 � "� ��!"���� 9  �� ��� " �� ##��� 9 !���

�� �� � ���" �# ���  ��� 9 � "� ��"����� 9 �#� ����� �� ##��� 9 !���

 �� � ���!� ��� ��� #��! 9 � "� �������! 9 ���� ����" �� � ��� 9 !���

�� �� � ����� #� ������ " 9 � "� ����!� " 9 #�� ����� �� ������ 9 !���

� �� � ��� # "� ���� � � 9 � "� ������ � 9 "�� ����# �� �!���� 9 !���

�� �� � ��� # !� ���#!� � 9 � "� ���!�� � 9 !�� ���� �� �#���" 9 !���

�値の変化による結果の違い

ここでは，�，�の値を固定し，�の値を変動させたときの結果について考察する．その
結果を表  ���に示す．� 8 � � � 8 � に固定して �の値を増加させたとき，��������，適合
率，���	�は大きく上がり，
�
，再現率，%値は下がっていった．次に，� 8  � � 8 �に
固定したとき，��������，���	�は � 8 � まで正解率が大きく上がったが，� 8 ��で大き
く下がっている．
�
，再現率，%値は下がっている．� 8 � � � 8 � のときは，��������，
���	� ともに �を増加させるに従い上がっていくのに対し，��������，���	� が � 8 ��で
大きく下がっているが，�の値を増加させることにより，全体の正解率と辞書に定義され
ている語義の正解率を大きく上げることができると考えられる．

�値の変化による結果の違い

�値を変化させたときの結果を表  ���に示す．� 8 � ，� 8 ��を固定して�の値を
変化させていった場合，適合率，���	� が上がり，
�
，再現率，%値が下がった．� 8  

，� 8 ��を固定した場合，
�
，再現率，%値が下がっていくだけで，他ははっきりとし
た特徴が見られなかった．�は未定義語義に関するパラメータの初期値を設定する際に用
いる値であるので�を増加させるにつれ，
�
，再現率，適合率，%値のいづれかが上が
ると予想していたが逆に下がってしまった．ただし，これは，式 ���� �，式 ������の誤っ

��



表  ���� �値の変化による結果の違い

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

�  � ����� "� ���!��� 9 � "� �� ���� 9 "�� ����� �� ������ 9 !���

� �� � ����� !� �������� 9 � "� ������ 9 !�� ��� � �� ������ 9 !���

� � � ����! � ���  ��� 9 � "� ���� ��� 9 � � ����! �� ! ���! 9 !���

� �� � ���"  � ���  ��� 9 � "� ��!"���� 9  �� ��� " �� ##��� 9 !���

  � ����# ��# ���! �!� 9 � "� ���!��!� 9 ��#� ����" �� �#��!" 9 !���

 �� � ���!� ��� ��� #��! 9 � "� �������! 9 ���� ����" �� � ��� 9 !���

 � � ���"� �� ����"� # 9 � "� �� ��� # 9 �� � ���� �� !���� 9 !���

 �� � ��� � ��� ���#!� � 9 � "� ���# � � 9 ���� ���"� �� � ��� 9 !���

た式で初期値を設定した結果であり，正当な評価とは言えない．� �
�� �未定義 �� の初
期パラメータについては式 ����!�，式 ����"�で初期値を設定し，実験し直す必要がある．

表  ���� �値の変化による結果の違い

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

� �� � ���"�  # ���!���� 9 � "� ��!� ��� 9  #� ���!! �� #����" 9 !���

� ��  ���"  � �������� 9 � "� ��! ��� 9  �� ����! �� #����" 9 !���

� �� �� ���"�  � ��� "��� 9 � "� ��!!���� 9  �� ����� �� #!���� 9 !���

� �� � ���"  � ���  ��� 9 � "� ��!"���� 9  �� ��� " �� ##��� 9 !���

� �� �� ���"� �� ���� �� 9 � "� ��!# �� 9 ��� ����� ��������� 9 !���

 �� � ���!� ��� ��� #��! 9 � "� �������! 9 ���� ����" �� � ��� 9 !���

 ��  ����# # �������� 9 � "� �������� 9 # � ��� � �� �!���� 9 !���

 �� �� ���! !# ����#� � 9 � "� ���"�� � 9 !#� ����� �� ������ 9 !���

 �� � ��� � !! ���"���! 9 � "� �������! 9 !!� ���"� �� � ��� 9 !���

 �� �� ����" �# �������� 9 � "� �������� 9 �#� ���! �� ������ 9 !���

�，�，�の２つの値を固定し，残り１つの値を変動させていった結果，�，�，�のどの値
を上げていくにしても，未定義であると判別した数，再現率，%値は下がり，全体の正解
率，適合率，辞書に定義されている語義の正解率が上がる傾向がみられた．�，�，�の値
を全て上げていった結果を表  �� に示す．表  �� より，�，�，�の値を上げていくと，全
体の正解率，適合率，辞書に定義されている語義の正解率は上がり，未定義であると判別
した数，再現率，%値は下がる傾向にあることが分かる．
本研究の提案手法は，未定義語義であるとラベル付けされた文の数が � "に対して，シ

��



ステムが未定義であると判別した数の最高値は ��#と少ないが，それが正解である数が多
く適合率が良いシステムであると言える．

表  �� � �&�&�の値を同時に上げていったときの結果

� � � �������� 
�
 ��'�$$ *��'�
��� %値 ���	�

  � ����# ��# ���! �!� 9 � "� ���!��!� 9 ��#� ����" �� �#��!" 9 !���

�� ��  ��� ! "� ������ � 9 � "� ������ � 9 "�� ����� �� � ��� 9 !���

� � �� ����" !� �������� 9 � "� �� #!��� 9 !�� ����� �� !���� 9 !���

�� �� � ���" �# ���  ��� 9 � "� ��"����� 9 �#� ����� �� ##��� 9 !���

�� �� �� ���"� �� ����!��� 9 � "� ��"� ��� 9 ��� ����� ��������" 9 !���

��



第�章 おわりに

従来の語義曖昧性解消は，辞書に定義されている語義のいづれであるかを判別していたた
め，辞書に定義されていない意味で使用されている単語に対しては必ず間違った語義を付
けてしまうという問題があった．本研究では，そのような問題に対処するために辞書に未
定義の語義も判別の対象とする語義曖昧性解消システムを構築し，実験・評価を行った．
最後に今後の課題を挙げる．

� 再現率の改善

提案手法の結果では，未定義語義であると判別されたものに対しては正解であるも
のが多く，適合率は良かった．しかし，システムが未定義語義であると判別した単
語数は，最も多いときで，未定義語義にラベル付けされた数 � "に対して ��#であ
り，ほとんどが ���以下であった．したがって，提案手法の��アルゴリズムの初期
値設定法を改良するなどして，未定義語義の判別の再現率を向上させる必要がある．

� ２段階の語義曖昧性解消

��個の単語について曖昧性解消を行ったが，語義数が多い単語については極端に正
解率が下がっていた．これを解決するために，まずはじめに「辞書に定義されてい
る」か「未定義である」かの２値分類問題にし，そこで「辞書に定義されている」
と判別されたものに対して，定義された語義の中から最適な語義を選択する．この
際，後者の手法として，良い成果を挙げている教師あり学習の手法が適用できるた
め�
�の正解率の向上が期待できる．

� 正確な初期値設定による評価

本研究では，��アルゴリズムの初期値を設定する際に，誤った式 ���� �，������に
より初期値を求めてしまった．正確な式 ����!�，����"�により初期値を設定し実験
し直す必要がある．

� 
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