
シソーラス・文脈特徴空間の反復カーネル密度推定による
教師なし語義曖昧性解消

谷垣 宏一　　柴　光輝　　高山 茂伸　　撫中 達司
三菱電機(株) 情報技術総合研究所

{Tanigaki.Koichi@ap, Shiba.Mitsuteru@ap, Takayama.Shigenobu@db, 
Munaka.Tatsuji@ct}.MitsubishiElectric.co.jp

1. はじめに
語義の曖昧性解消は，機械翻訳，情報検索など広範な

分野に応用される基礎技術である[1]．本技術の応用先の
一つとして，著者らは情報システムのデータベース・ス
キーマ照合[9]を検討している．大規模な企業・官公庁向
け情報システムでは，データベース群の統合・整理がしば
しば行われるが，その際，数万からの項目名（データベー
スのカラム名）を突き合わせて，統合する項目を調べ上げ
る作業が行われる．ところが項目名は，文字列長が制限
された英数字で表記されることから任意の短縮表記が使
用され，また日英語の混用やローマ字綴りによる曖昧性
の増加と相まって，一見してそれが指し示す内容を想起し
にくいものも少なくない．そうした項目を含むスキーマ
照合作業の負荷軽減・自動化に，語義曖昧性解消を有効
に適用可能と考えている．

実応用を考えるとき，語義曖昧性解消の学習データ確
保はしばしば重要な問題となる[2]．特にスキーマ照合で
は，対象データを顧客情報システムから取得する必要があ
るため，1)入手可能なデータ量が限定される，2)内容や表
現が業種・アプリケーション・設計者に依存する，3)アノ
テーションのような予備作業を実施する期間やコストを確
保することが難しい，といった事情により，十分な量の
ラベル付き学習データを利用することは困難である．そこ
で本稿では，比較的少量のラベルなしデータと，シソーラ
スで定義された語義間の類似性を利用する教師なし学習
により，語義の曖昧性を解消する方式を検討した．

語義曖昧性解消に関する先行研究のうち，本稿と同様
教師なし，ないし半教師あり学習を用いる方法としては，
bootstrapping法で学習事例を獲得していく方法（[7]な
ど），語の出現文脈をクラスタリングする方法（[4] な
ど），語の共起グラフにリンク解析を適用する方法（[8]
など），noisy channel modelを用いる方法（[5] など）
がある[2]．また，本稿と同様に辞書知識を利用する方法
としては，語義の定義文を利用する方法や[2]，語義階層
間のパス長を利用する方法（[6]など）などがある．

これに対し本稿では，疎なデータを平滑化し，頑健な
語義推定を実現する方式として，文脈特徴空間と語義特徴
空間に跨がるガウシアンカーネルを用いる方式を提案す
る．更に，カーネルに語義の割り当て確率で重み付けを行
い，その重みをEMアルゴリズムを適用して推定すること

により，全語の語義曖昧性を漸進的に解消する教師なし
学習方式を提案する．また本稿では評価実験より得られ
た知見として，提案法による教師なし学習の信頼性が，曖
昧性解消に用いた異なり語のパープレキシティと高い相関
があることを述べる．

2. 語義曖昧性解消方式
本方式による語義曖昧性解消の基本的な考え方は，言

い換え語が複数得られれば，それら言い換え語の間で語
義の候補集合が異なることを利用することにより，教師
なしでも正しい語義を見つけることができる，というもの
である．すなわち，正しい語義は全ての言い換え語におい
て語義候補として出現するのに対し，その他の語義候補は
語に依存してまばらに出現すると仮定し，その出現頻度の
偏りを利用して正しい語義を推定する．ただし，実際には
スパースなデータセットから本来の言い換え語を得ること
は困難であるから，より広い語を対象とした指針として，
類似した文脈に出現する語の間では類似した語義に偏っ
た確率分布が得られるほど尤もらしいと仮定する．

このような仮定に基づく語義曖昧性解消方式として，
本稿では次の２つを提案する．1)ガウシアンカーネルによ
る文脈の類似性と語義階層の類似性の関係のモデル，2)
EMアルゴリズムによる全語の同時・漸進的曖昧性解消．
本方式の概要を図1に示す．各単語出現インスタンスの文
脈は，文脈特徴空間上の位置（緑のライン）で表し，語
義候補は，語義特徴空間上の複数の位置（緑のライン上
にある赤矢印の先端）で表す．図ではそれぞれの特徴空間
を模式的に1次元で示している．各語義の割り当て確率
（初期値は一様に与える）を高さとしてガウシアンカーネ
ルを配置し，それらカーネルの確率分布を重ね合わせるこ
とにより，類似した文脈に出現する類似した語義候補の
尤度を高めることができる（図1左）．さらに，重ね合わ
せた山の高さの比に合わせて各語の語義割り当て確率を
反復更新することにより，他の語と類似した語義候補を
強化し，全語の曖昧性を漸進的に解消する（図1右）．こ
のようにして，緩やかな換言語のクラスタの中で正しい語
義を見つけることができる．

2.1. 語義と文脈の関係のモデル
データセットの単語出現インスタンスを x ∈ X とし，

出現文脈を無視した x の単語の種類を w ∈ V （ V はデー
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タセットの語彙），wに対する語義の候補を s ∈ Sw とす
る． xの語義は次式により求めることができる．

s∗ := arg max
s∈Sw

p(s|x)
                      

(1)

本稿では，タスク・ドメインを限定した場合，語 w は
一定の範疇の文脈のみで出現し，それゆえ p(s|x) はデー
タセット中の出現文脈に依らず一定であると仮定する．

p(s|x) � p(s|w)                          (2)
ところで本稿で対象とする語には，表記の短縮やロー

マ字綴りの揺れなどにより，文字列完全一致では辞書の
見出し語と対応を取ることができない語が含まれる．そ
こで， p(s|w) を，辞書中で語義 s を持ついずれかの見出
し語と w が対応する確率 λw

s  (0 ≤ λw
s ≤ 1)，および， w

が 実 際 に 語 義 s の 意 味 で 用 い ら れて い る 確 率 πw
s  

(
∑

s∈Sw
πw

s = 1)とに分離する．
p(s|w) := λw

s πw
s                         (3)

式(3 )の λw
s は，辞書中で語義 s を持つ見出し語 

wi ∈ Vs のうち， w と最も近い語との文字列一致度で求
める．文字列一致度にはギャップ重み付き部分列カーネル
[3]を，文字列長の正規化を加えて用いた．

λw
s := max

wi∈Vs

KGWS(w, wi)√KGWS(w, w)KGWS(wi, wi)          
(4)

一方，式(3)の πw
s は，データセット中の各単語出現イ

ンスタンス xi の語義候補 sj に対する尤度 p(sj |xi) を重
みとするカーネル密度推定により，次式(5)で求める．た
だし，p(sj |xi)  には(3)式より別の語の πwi

sj
が含まれてお

り，式(5)は循環定義となっている．これらπの計算方法
については次節で述べる．

πw
s ∝

∑
xi∈X

∑
sj∈Swi

p(sj |xi)KGauss(x, s, xi, sj)

  
(5)

式(5)のガウシアンカーネル KGauss(·)は，注目する２つ
の単語出現インスタンス x, xi の文脈特徴ベクトル 
φc(x)，φc(xi)，およびそれぞれの語義候補 s, sj の語義特
徴ベクトルの距離 φs(s), φs(sj) により，次式(6)で定義す
る．式中の分散 σ2

s , σ2
c は実験的に定めるパラメータであ

る．これらのパラメータで文脈・語義それぞれに任意に平
滑化した確率分布を構成し，語義を推定する．
KGauss(x, s, xi, sj) :=

exp
(
−‖φc(x) − φc(xi)‖2

σ2
c

− ‖φs(s) − φs(sj)‖2

σ2
s

)
 (6)

後述の評価実験では，文脈特徴ベクトルとして，注目
する語の直前・直後に出現する語，および，上位要素
（テーブル名）・下位要素（カラム名）に出現する語を素
性とするベクトルを用いた．語義特徴ベクトルとしては，
注目する語義候補（WordNetシンセット[10]）とその全
ての上位シンセットを素性とするベクトルを用いた．

2.2. 全語の漸進的曖昧性解消
語義割り当て確率 πw

s は、以下のようにEMアルゴリズ
ムを適用することにより、全ての分類対象語について同時
に推定することができる。
• Step 1（初期化）: 全ての単語 w ∈ V に対し、語義割

り当て確率 πw
s に初期値 1

/|Sw|を設定する。 |Sw|  は w
の語義候補集合 Sw の要素数を表す。

• Step 2（Eステップ）: 現在の語義割り当て確率 (old)πw
s

による条件付き確率 p(s|x) を、式(3)により全ての単語
出現サンプル xとその語義候補 s に対して求める。

図1. 語義曖昧性解消モデル
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• Step 3（Mステップ）: 語義割り当て確率を次式により
更新する。

(new)πw
s :=

∑
xi∈Xw

p(s|xi)∑
xi∈Xw

∑
sj∈Sw

p(sj |xi)       
(7)

• Step 4（収束判定）: 全ての分類対象語に対する尤度 L
を次式で求め、Lの収束により学習を終了する．未収束
ならStep 2へ戻り， πw

s の更新を反復する。

L :=
∑

xi∈X

∑
sj∈Swi

log p(sj |xi)

            
(8)

3. 評価実験
3.1. 実験条件

実験に使用したデータは，データベースのテーブルス
キーマである．本データは，資材発注システムを想定した
データベースの模擬設計を社内で行い，情報システム技術
者33名より収集したものである1．収集データの一部を表
1に示す．これらテーブル名，カラム名を単語単位に分割
し，各語の語義を推定する．単語分割は，人手により決
定した正しい分割を与えて評価を行った．

語義としては，日本語WordNet[10]（1.1版）のシン
セットIDを用い，正解を人手により付与して用いた．本
実験で用いる語には，ローマ字綴り日本語や，短縮表記さ
れた語が含まれ，WordNetの見出し語と直接対応しない
ものがある．そこで，WordNetの日本語単語エントリに
MeCab[11]で読みを付与し、読みをローマ字綴りに変換
して見出し語の代わりに参照することで，語義の候補を抽
出した．また，表記の短縮や活用により，出現形そのま
まではWordNetエントリと対応が取れない語について
は，本データセットから抽出した語で，WordNetエント
リと完全一致する他の語の中から，先頭１字が一致する
語を抽出し，式(4)の文字列一致度（長さの減衰係数は
0.5）が0.5以上の語の語義を候補として使用した．

以上のようにして，語義の候補が得られた3,032語を分
類対象として語義を推定し，そのうち，正解語義を候補に
含む2,368語を精度評価対象とする．本データの詳細を表
2に示す．なお，精度評価対象2,368語のうち，316語（異
なり19語）は語義候補が1つであり，曖昧性を持たない．

分類に使う文脈の特徴ベクトルは，表２の文脈語に対
しPorterのアルゴリズム[12]によるステミングを行って生
成した．特徴ベクトルの次元数は文脈が616，語義が
2,068である．頻度による選択や重み付け，次元圧縮は
行っていない．

評価では以下i～iiiの３つの手法を比較する．i)「提案
法・EMあり」：3章で述べたカーネル密度推定とEMアル
ゴリズムによる語義割り当て確率の反復更新の双方を用
いる．ii)「提案法・EMなし」：EMアルゴリズムによるπ

の反復更新を行わず，Step 1の初期化とStep 2のカーネル
密度推定のみを行った状態で語義を推定する．iii)「ベー
スライン(k-NN)」：文脈特徴ベクトルの距離（内積）に
よりk近傍の単語出現インスタンスを抽出し，それらの語
義候補となっているシンセットIDの頻度比を語義の尤度
とする．各手法により候補語義の尤度p(s|x)を推定し，
尤度に閾値を設定したときのF値を比較する．なお，提案
法のパラメータ σ2

s , σ2
c  は，それぞれの特徴空間における

全仮説間距離の分散 σ̄2
s , σ̄2

c の 1×10n倍， 5×10n倍 (n∈{‒
4, ‒3, ‒2, ‒1, 0, 1} ) を評価した．k近傍法のパラメータk
は 1×10n , 5×10n ( n ∈ {0, 1, 2, 3} )にて評価を行った．

3.2. 実験結果・考察
提案法i, iiではパラメータを0.05 σ̄2

s  , 1.0 σ̄2
c  としたと

きにF値の最大値が得られ，k近傍法ではk=1,000にてF値
の最大値が得られた．このときの再現率・適合率曲線を
図2に示す．母数は表2の単語出現インスタンス2,368語で
ある．

各手法の最大F値は，k近傍法で0.407，提案法i, iiでそ
れぞれ0.611, 0.627であり，提案法i, iiによりk近傍法を
上回る精度が得られた．k近傍法では，kを1,000まで広げ
た条件で最大精度が得られていることからデータのスパー
スネスに対応できておらず，これに対し，提案法i, iiでは
特に語義側の平滑化が有効に機能した結果と考える．

一方，提案法iとiiを比較するとその差は僅かであり，
本実験ではEMアルゴリズムの適用による曖昧性解消効果
は限定的であった．この原因としては，以下に考察するよ
うに，一種の過学習が考えられる．2章冒頭で述べたよう
に，提案法による教師なし学習は，類似した文脈で出現
する言い換え語（異なり語）を利用して，正しい語義を見
つける方式であるため，周囲の少数の異なり語の語義候

1 項目数は1,327であり，単純な比較はできないが，冒頭に述べた
大規模情報システムの数十分の1程度のデータセットとなっている．

表2. 実験データ

表1. 実験データの例

分分類対象デデータセットト
精度評価価対象

データセット 総数 異なり 総数 異なり
単語 2,368 196 3,032 251

正解語義 2,406 122 2,406 122
候補語義 23,316 1,012 28,381 1,104

単語出現現インスタンス 平均 分散 平均 分散
正解語義 1.0 0.0158 0.79 0.189
候補語義 9.8 57.6 9.4 65.7

異なり文脈語 3.5 9.3 3.3 7.8

テーブル名 カラム名
HATCHUU HATCHUU_ID, YOSAN_GAKU, 

NYUURYOKU_DATE, HENKOU_DATE, 
RIYUU_SHUBETSU_CD, SHAIN_ID, 
NOUNYUU_YOTEI_DATE, MITSUMO-
RI_GAKU

HINMOKU_MASTER HINMOKU_ID, HINMOKU_NAME

SHAIN_MASTER SHAIN_ID, SHAIN_NAME_SEI, 
SHAIN_NAME_MEI
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補に基づいて語義を推定した場合には，信頼性が低くなる
と思われる．語 w の曖昧性解消に使われた異なり語数の
尺度としては，パープレキシティ PPw = 2Hw  を用いるこ
とができる．ここでエントロピー Hw は，

Hw :=
∑

wk∈V

p(wk|w) log2 p(wk|w)
           

(9)

であり，異なり語の条件付き確率 p(wk|w) は，
p(wk|w) :=
1
Z

∑
x∈Xw

∑
s∈Sw

λx
s

∑
xi∈Xwk

∑
sj∈Swk

λxi
sj

πwk
sj

KGauss(x, s, xi, sj)
 
(10)

で定める．パープレキシティ PPw と，EM適用による正解
語義の尤度変化の関係を図3右に示す．また参考のため，
EMを適用しない，初回カーネル密度推定のみの効果（提
案法iiに相当）を図3左に示した．まず図3右より，上述の
予想通り，パープレキシティが低い語では尤度が大きく下
がことが多く，学習が不安定であったことがわかる．し
たがって，パープレキシティを教師なし学習時の信頼性の
尺度として利用し，異なり語ごとに学習の強さを制御する

方法で改善が期待できる．一方，パープレキシティが高い
語では，図3右より，その幅は小さいもののほとんどの語
で安定して正解語義の尤度が上がっていたことがわかる．
したがって上述の方法で学習の強さを上げることでも一定
の改善が期待できる．ただしこれらの語では，図3左で既
に尤度が上がっていることから，少数に絞り込まれた語義
候補の中で識別ができなかったものも含まれる．これに
対しては，同様の信頼度をより細かく，語義の単位で考慮
して学習の強さを制御することで改善の可能性がある．

4. おわりに
シソーラスと文脈特徴空間上の反復カーネル密度推定

による教師なし語義曖昧性解消方式を提案し，本方式が
スパースなデータにおいてk近傍法より頑健な語義曖昧性
解消方式であることを示した．また，本方式による学習
の信頼性が，曖昧性解消に使った異なり語の数と高い相
関を持つことを示し，精度向上の可能性について述べた．
今後，本知見に基づく改良を検討する．また，SemEval
などの公開データセットを用いた評価を行いたい．
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図3. 曖昧性解消に使われた異なり語の数と学習効果

図2. 語義曖昧性解消精度の比較
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