
語義曖昧性解消の領域適応のための訓練事例集合の選択

古宮 嘉那子 1 小谷 善行 1 奥村 学 2

1東京農工大学　工学研究院，2東京工業大学　精密工学研究所

{kkomiya, kotani}@cc.tuat.ac.jp, oku@pi.titech.ac.jp

1 はじめに

テストのターゲットとなるドメインとは異なるドメ

インのデータ（ソースデータ）を利用して学習を行い，

ターゲットのドメインのデータ（ターゲットデータ）

に適応することを領域適応といい，近年さまざまな手

法が研究されている．

本稿では，あるドメイン（ジャンル）のターゲット

データに対して複数のジャンルのソースデータが混

在している場合，ソースデータの全体集合から，ター

ゲットデータに適した訓練事例の部分集合を自動的に

選択する試みについて述べる．なお，ターゲットデー

タのラベルは未知とし，語義曖昧性解消（Word Sense

Disambiguation，WSD）について領域適応を行った．

確信度と LOO-boundという指標を利用して訓練事例

集合を自動的に選んだところ，入手可能なコーパスを

全て使うよりもWSDの正解率が上昇した．

2 関連研究

領域適応は，学習に使用する情報により，super-

vised，semi-supervised，unsupervisedの三種に分け

られる．まず supervisedの領域適応は，多量なラベル

つきのソースデータに加え，少量のラベルつきのター

ゲットデータを用いて学習を行うもので，訓練事例と

してソースデータまたは少量のターゲットデータだけ

を利用する場合よりも，分類器を改良することを目指

す．次の semi-supervisedの領域適応は，多量なラベル

つきのソースデータに加え，多量なラベルなしのター

ゲットデータを利用し，訓練事例としてソースデータ

だけを利用する場合よりも，分類器を改良することを

目指す．また，最後の unsupervisedの領域適応は，ラ

ベルつきのソースデータで学習後，ターゲットデータ

で実行する．本研究で扱うのは，semi-supervisedの

領域適応である．

[6]はWSDについて supervisedな領域適応を行っ

た場合，最も効果的な領域適応手法はソースデータ

とターゲットデータの性質により異なることを示し，

最も効果的な領域適応手法を，WSD の対象単語タイ

プ，ソースデータ，ターゲットデータの三つ組ごとに

自動的に選択する手法について述べた．また，[3]は,

WSDの supervisedな領域適応において，本稿でも使

用する確信度という尺度を用い，用例ごとに訓練事例

を自動的に選択した．最後に，[7]は [3]の手法が semi-

supervisedの領域適応に対しても有効であることを示

している．

3 訓練事例の部分集合の選択

　

あるドメイン（ジャンル）のターゲットデータを対

象にWSDを行うことを考える．このターゲットデー

タのラベル（語義）は未知であるとする．一方，複数

のジャンルのソースデータが入手可能であるとすると，

本稿ではこれらのソースデータの全体集合から，ター

ゲットデータに適した訓練事例の部分集合を自動的に

選択する．この際，以下の手順で訓練事例の部分集合

の選択を行う．なお，WSDの対象単語タイプごとに

分類器を作成するため，訓練事例集合の選択は単語の

タイプごとに行う．

(1) ソースデータの全体集合から訓練事例をランダム

に選択して，訓練事例集合を複数個作成する．

(2) それぞれの訓練事例集合で分類器を学習し，ター

ゲットデータに適用する．

(3) 分類器が出力する値をもとに分類器ごとにスコア

を計算する．

(4) スコアの最も高い分類器を作成した訓練事例集合

を選択する．

ここでの分類器のスコアには，以下の三つを利用し，

比較する．
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• 確信度 [3]．

• LOO-bound[5]を基にしたスコア．

• 上記二つのスコアを掛け合わせた値．

ここで，確信度とは分類の確からしさを表す 0～1

の値であり，active-learningにおいてラベル付けする

用例を選択するのによく利用される．確信度は用例ご

とに得られるため，ターゲットデータの全事例の確信

度の平均を使用した．そのため，確信度によるスコア

は「ある分類器があるターゲットデータ全体に対して，

平均的にどのくらい自信をもって分類しているか」を

表す．

また，LOO-boundは SVM に対し Leave-One-Out

Estimation を行ったときのエラーの期待値の上限で

あり,以下の式で表される．

LOO − bound =
サポートベクターの数

訓練事例の数
(1)

しかしこの値はエラー率であるため，分類器のスコ

アとする際に，全体を 1から引いた．また領域適応に

おいては訓練事例中の語義がひとつになる場合があり，

そのようなときには訓練事例の数が 0となる．このよ

うな事態を避けるため，最終的には以下のような変形

を行って使用した．

LOO − boundを基にしたスコア

= 1− サポートベクターの数+ 0.5

訓練事例の数+ 0.5
(2)

4 実験

分類器としてはマルチクラス対応の SVM（libsvm）

[1]を使用した．また，libsvmの確率として出力され

る分類の確からしさを確信度として用いた．カーネル

は予備実験の結果，線形カーネルが最も高い正解率を

示したため，これを採用した．また，WSDの素性に

は，以下の 17種類の素性を用いた．

• WSDの対象単語の前後二語までの形態素の表記

（4種類）

• WSDの対象単語の前後二語までの品詞（4種類）

• WSDの対象単語の前後二語までの品詞の細分類

（4種類）

• WSDの対象単語の前後二語までの分類コード（4

種類）

• 係り受け（1種類）

表 1: それぞれの領域における単語ごとの最小，最大，

平均用例数

コーパスの種類 最小 最多 平均

BCCWJ 白書 58 7610 2240.14

BCCWJ Yahoo！知恵袋 130 13976 2741.95

RWC　新聞 56 374 183.36

– 対象単語が名詞の場合はその名詞が係る動詞

– 対象単語が動詞の場合はその動詞のヲ格の

格要素

分類語彙表の分類コードには [8]を使用した．

また，実験は五分割交差検定を用いた．

訓練事例集合は 1単語タイプにつき，100個作成し

た．また，それぞれの訓練事例集合の用例数は，WSD

の対象単語タイプごとに，1件から入手可能な全用例

数までのうちからランダムに選択した．ランダム性が

高いので，実験は 10回行い，その平均の正解率を求

めた．

5 実験データ

実験には，現代日本語書き言葉均衡コーパス（BC-

CWJコーパス）[4]の白書のデータと Yahoo! 知恵袋

のデータ，またRWCコーパスの毎日新聞コーパス [2]

の三つのデータを利用した．これらのデータには岩波

国語辞典 [9]の語義が付与されている．三つのコーパ

スのうち，ひとつをターゲットデータにし，残りの二

つを利用可能なソースデータとして利用することで，

全部で 3通りの領域適応を行った．これらのコーパス

中の多義語のうち，三つのコーパス中全てに 50 トー

クン以上存在する単語を実験対象としたところ，全体

で 22種類となった．

それぞれのコーパスにおけるWSDの対象単語タイ

プごとの最小，最大，平均用例数を表 1に示す．

また，実験には岩波国語辞典の小分類の語義を採用

した．語義数ごとの単語の内訳は，2 語義：「場合」，

「自分」，3 語義：「事業」，「情報」，「地方」，「社会」，

「思う」，「子供」，4 語義：「考える」，5 語義：「含む」，

「技術」，6 語義：「関係」，「時間」，「一般」，「現在」，

「作る」，7 語義：「今」，8 語義：「前」，10 語義：「持

つ」，12 語義：「見る」，14 語義：「入る」，16 語義：

「言う」，22 語義：「手」である．
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表 2: 全体の適応手法別の実験結果

手法 マイクロ平均 マクロ平均

Self 93.29% 85.97%

平均的なコーパス 76.92% 71.20%

大きい方のコーパス 81.99% 74.25%

全てのコーパス 81.76% 75.86%

確信度 73.20% 70.65%

確信度× LOO-bound 82.10% 76.37%

LOO-bound 81.92% 76.35%

6 結果

表 2に全体の適応手法別の実験結果を，表 3にコー

パスと適応手法別の実験結果を示す．

これらの表において，「Self」は，タグつきターゲッ

トデータが手に入ったと仮定して，supervisedの学習

を 5分割交差検定を用いて行った結果である．

「平均的なコーパス」は，ふたつのジャンルのソー

スデータそれぞれをジャンルごとに分けて訓練事例と

した場合の結果の平均である．入手可能なコーパスを

それぞれソースデータとして使用した場合の平均的な

結果を示している．例えば，Yahoo！知恵袋のデータが

ターゲットデータの時のソースデータは白書と新聞で

あるが，このときの「平均的なコーパス」は，白書の

全データで訓練したYahoo！知恵袋のデータの正解率

と，新聞の全データで訓練したYahoo！知恵袋のデー

タの正解率の平均となる．

また，「大きい方のコーパス」は，ふたつのジャンル

のソースデータのうち，用例数が多いジャンルのソー

スデータをすべて訓練事例とした場合の結果である．

例えば，Yahoo！知恵袋のデータがターゲットデータ

の時の「大きい方のコーパス」は，白書よりも新聞の

ほうが全単語タイプで比較したときに用例数が多かっ

たため，新聞の全データで訓練したYahoo！知恵袋の

データの正解率の平均となる．

最後に，「全てのコーパス」とは，ふたつのジャン

ルのソースデータ全て（つまり全ソースデータ）を訓

練事例とした際の結果である．例えば、Yahoo！知恵

袋のデータがターゲットデータの時の「全てのコーパ

ス」は，白書と新聞のコーパス全てを訓練事例として

利用した際の結果である．

このとき，「Self」は upper boundであり，「平均的な

コーパス」，「大きい方のコーパス」，「全てのコーパス」

はベースラインである．表において Self以外でコーパ

スごとに一番高い正解率を太字で示した．

7 考察

まず，表 2と表 3においてマイクロ平均を比べると，

Yahoo！知恵袋コーパスがターゲットデータの時と全

体で比較した際には，「全てのコーパス」の正解率より

「大きい方のコーパス」の正解率の方が高い．このこ

とから，訓練事例は必ずしも多ければ良いわけではな

いことが分かる．

次に，同じ二つの表から，「確信度」は三つのベース

ラインより正解率が低いことが分かる．この結果は，

「確信度」により用例ごとに訓練事例を選択するのが

有効であるとしている [7]や [3]の結果と対照的であ

る．この原因として，本実験ではランダムに訓練集合

の事例数を決めているため，訓練事例数がとても小さ

な数になることがあり，これが確信度の正確さを低め

ていることが考えられる．たとえば，訓練集合の用例

数が 1件になると，他に選択肢がないため，その分類

器の確信度は最高値の 1となる．しかし 1件の訓練事

例による分類器が最も良い分類器であるとは考え難く，

訓練事例数の少ない場合の確信度はあまり信用できな

いことが分かる．また，本実験では全ターゲットデー

タの事例の確信度の平均を使用しているため，平均す

ることで確信度の正確性が鈍った可能性がある．

また，表 2と表 3から，「LOO-bound」は全体のマイ

クロ平均とYahoo！知恵袋コーパスがターゲットデー

タの時のマイクロ平均以外は，三つのベースラインの

正解率を上回っていることが分かる．「LOO-bound」

はその分類器自体がどれだけ信用できるかを表す値で

あるため，分類器の選択に有用であると考えられる．

しかし，Yahoo！知恵袋コーパスがターゲットデータ

の時の「大きい方のコーパス」の正解率のマイクロ平

均の方が高いため，全体のマイクロ平均では「大きい

方のコーパス」を超えることが出来なかった．

これに対して「確信度× LOO-bound」は，Yahoo！

知恵袋コーパスがターゲットデータの時のマイクロ平

均は「大きい方のコーパス」に敵わないものの，全体

でいえばマイクロ平均，マクロ平均両方において，Self

を抜かせば最も高い正解率を示した．この結果は「大

きい方のコーパス」に対しては有意ではなかったもの

の，「全部のコーパス」に対してはカイ二乗検定により

0.05水準で有意な差があった．「確信度×LOO-bound」

が良かったのは，「LOO-bound」はどんなターゲット

データに対しても同じ値を返すが，「確信度」は訓練事

例とターゲットデータの各事例の組に対して値が決ま

るため，よりターゲットデータに合った分類器を選択

したためだと考えられる．

最後に，サンプル数が少なくなるため有意ではな
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表 3: コーパスと適応手法別の実験結果

マイクロ平均 マクロ平均

ターゲットデータ 白書 新聞 Yahoo！知恵袋 白書 新聞 Yahoo！知恵袋

Self 96.07% 79.57% 91.93% 91.53% 78.59% 87.80%

平均的なコーパス 73.54% 72.94% 79.95% 70.80% 71.23% 71.57%

大きい方のコーパス 80.72% 74.86% 83.50% 75.64% 74.39% 72.73%

全てのコーパス 81.80% 75.95% 82.11% 76.91% 74.91% 75.76%

確信度 71.95% 73.45% 74.19% 69.29% 72.00% 70.67%

確信度× LOO-bound 82.39% 76.12% 82.27% 77.58% 75.21% 76.32%

LOO-bound 82.13% 76.04% 82.19% 77.45% 75.18% 76.37%

かったが，「確信度× LOO-bound」と「LOO-bound」

はマクロ平均においてベースラインより高い正解率を

示した．このことから，少ない事例のターゲットデー

タに関してもこれらの指標がより良い訓練事例集合を

選択することが分かる．

8 おわりに

本稿では，semi-supervisedな領域適応において，あ

るターゲットデータに対して複数のジャンルのソース

データが混在した場合，確信度と LOO-boundという

指標を利用して，領域適応のための訓練事例の部分

集合をWSDの対象単語タイプごとに自動的に選択す

る手法について述べた．「確信度」，「確信度× LOO-

bound」，「LOO-bound」を指標としてよりよい訓練事

例集合を選択したところ，マイクロ平均，マクロ平均

ともに「確信度× LOO-bound」が最高の正解率を示

した．また，入手可能なふたつのジャンルのコーパス

のうち大きい方のコーパスを訓練事例にした場合との

差は有意ではなかったが，全てのソースデータを訓練

事例にする場合との差はカイ二乗検定で有意であった．

また，本稿では，ソースデータの全体集合からラン

ダムに選んだ 100個の訓練事例集合のうち，より良い

ものを選択しているが，今後，本稿の手法で選択した

訓練事例集合に事例を足したり引いたりして，最終的

に最適なものに近付けることを目指す予定である．
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