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1 はじめに
エラー分析はシステムの誤りの要因を分析する作

業である．現状のシステムの問題点を分析し，それに
対する解決策を講ずることは，科学技術の発展に欠
かせない．本論文では，語義曖昧性解消 (Word Sense

Disambiguation;WSD)を対象としたエラー分析の一
つの事例研究について報告する．分析の対象とするの
は語義タグ付きコーパスと機械可読辞書を知識源とし
て語義を判別するシステムである．現在主流となって
いる教師あり機械学習に基づく手法だけでなく，機械
可読辞書を用いた手法もエラー分析の対象とすること
で，現状のWSD技術に関するより多くの問題点を洗
い出すことを狙う．また，1つのシステムの問題点を
明らかにするだけでなく，前処理として用いる自然言
語処理技術，利用する知識，WSDのタスク設定など
についての問題も分析し，WSD技術の今後の進展に
ついての展望を得ることを目的とする．なお，本研究
は Project Next NLP の語義曖昧性解消タスク [11]の
活動の一貫として行われた．

2 関連研究
WSDに関するエラー分析は，論文で提案されてい

るシステムの評価実験の中で行われていることが多
い．例えば，Moldovan and Novischi は，WordNet

の語釈文中の単語の語義を自動的にタグ付けするた
めのルールベースのWSD 手法を提案し，事例を紹
介しながらルール毎に誤りの要因を分析している [5]．
Boyd-Graber et al.は，WordNet上のランダムウォー
クを単語の生成過程として組み込んだLatentDirichlet

Allocation (LDA)[1]の拡張モデルを提案している [2]．
与えられた文書に対し，提案する確率モデルの事後分
布を推定することで文書内の全ての語の語義ならびに
文書のトピックを決定する．エラー分析では，どのよ
うなトピックの文書にも現われる高頻度語の語義の判
別に失敗したり，低頻度だがWordNetにおいて多く
の synsetとつながりを持つ語義が誤って選ばれる場合
が多かったと報告している．エラー分析から得られた
知見を基に新しいWSD手法を提案した事例として藤

井らの研究 [6]がある．彼らは，WSDの評価型ワーク
ショップである SENSEVAL-2日本語辞書タスク [12]

の対象単語のうち，人間は容易に判別できるが計算機
では判別が難しい 6単語を対象に語義判別の誤りの原
因を調査した．その結果，遠方単語 (WSDの対象語か
らの距離が遠い語)の影響は少なく，未知語 (テスト文
では対象語の近くに出現するが，訓練データにおいて
は出現しない語)の影響の方が大きいことを明らかに
した．これを踏まえ，ウェブ検索のヒット件数を基に
単語間の類似度を測り，これをWSDに応用する手法
を提案している．ただし，ほとんどの先行研究におけ
るエラー分析は提案システムの検証だけに留まってい
る．WSDの問題点を包括的に調査すること目的とし，
エラー分析を主眼に置いた研究は行われていない．
白井は，SENSEVAL-2日本語辞書タスクの参加シ

ステムに関する考察を行っている [12]．複数の参加シ
ステムのうち 1つのシステムのみで不正解だった事例
を紹介し，このような事例を調べることでシステムの
欠点を探ることができると述べている．また，語義の
タグ付け作業者の一致率が高いのにも関わらず参加シ
ステムの正解率が低い単語の例を挙げ，このような対
象単語に対するシステムの出力を調べることによって
システムを改善できると述べている．しかし，エラー
分析の方向性を示してはいるが，詳細なエラー分析
に基づくWSDシステムの改善方法の提案は行ってい
ない．

3 分析手順
3.1 WSDシステム
エラー分析の対象としたWSDシステムは文献 [13,

14]の手法を一部改変したものである．ここではその
概略について述べる．本システムは，(1)機械学習に
よる分類器，(2)辞書の用例に基づく分類器，(3)辞
書の文法的制約に基づく分類器の 3つの分類器を組み
合わせたものである．(1)は語義タグ付きコーパスで
ある SemEval-2010日本語WSDタスクのデータ [10]

を，(2)と (3)は機械可読辞書である岩波国語辞典 [9]

を知識源とする．



3.1.1 機械学習による分類器
語義タグ付きコーパスから学習したSupport Vector

Machine (SVM)による分類器である．SVMの学習に
は LIBSVM1を利用し，カーネルは線形カーネルを用
いた．学習素性は以下の通りで，いずれもWSDでよ
く用いられる素性である．

• コロケーション
– 対象語の前後 1～2語の単語，その品詞
– 直前 2語，直後 2語，前後 2語の単語の組，そ
の品詞の組

– 対象語自身の表記
• 文脈内の自立語

– 同一文に出現する自立語の基本形
– 上記の素性の意味クラス

• 構文素性
– 係り先文節の主辞 *1

– 係り元文節の主辞 *1

– 文節内の主辞 *2

– 格と格要素の組 (名詞+助詞) *3

– 格と格要素の意味クラスの組 *3

– 格と係り先用言の組 *4

*1は対象語が文節の主辞のとき，*2は文節の主
辞ではないとき，*3は動詞のとき，*4は名詞の
とき，それぞれ抽出する．

上記の素性における意味クラスは日本語語彙大系 [8]

における上位の分類カテゴリを用いた．また，素性を
抽出するため，形態素解析には MeCab2 を，文節の
係り受け解析には CaboCha3 を用いた．

3.1.2 辞書の用例に基づく分類器
本システムにおける語義の定義は岩波国語辞典にし

たがう．岩波国語辞典では定義文の他に用例が記載さ
れている．この分類器は，対象語を含む文 (テスト文)

と辞書の用例の類似度を計算し，最も似ている用例に
対応する語義を選択する．ただし，類似度が十分に高
い用例が見つからないときは，この分類器は語義を選
択しない．
テスト文 tと辞書の用例 eの類似度は式 (1)のよう

に定義する．

Sim(t, e) = max
r

simw(w
r
t , w

r
e) (1)

1http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
2http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html
3https://code.google.com/p/cabocha/

wr
t , w

r
e はそれぞれ文 t, eにおいて対象語と rの関係

にある語を表わす．関係 rは以下のいずれかとする．
• 格関係 (用言と格要素の関係)

• 助詞「の」を介した係り受け関係
• 複合名詞内で連続して出現する名詞間の関係
• 形容詞とそれに係る名詞の関係
また，simw は二単語間の類似度で，日本語語彙大系
によって測る．
例えば，文 S1において「始めれ」がWSDの対象

語であるとする．�
�

�
�S1 中学校に入って本格的に勉強を*始めれ*ば、

図 1 は「はじめる」の語釈文である．S1と 41138-0-

0-1の用例「勉強を―」4 との類似度は，ヲ格の名詞
がともに「勉強」であることから他の用例よりも高い
ため，41138-0-0-1の語義が選択される．

3.1.3 辞書の文法的制約に基づく分類器
岩波国語辞典では，その語義が使われる際の文法的

な制約が記述されていることがある．例えば，図 1 に
おける《》で囲まれた記述は，41138-0-0-2や 41138-

0-0-3の語義が出現するときに満たされるべき制約で
ある．この分類器は，テスト文が語釈文の中の文法的
な制約を満たすとき，その語義を選択する．制約を満
たす語義がないとき，あるいはどの語義についても文
法的制約が辞書に記述されていないときは，語義を選
択しない．
例えば，文 S2の「始め」が対象語のとき，そのひと

つ前の単語が動詞であり，《動詞や「（さ）せる」「（ら）
れる」の連用形に付き》という制約を満たすことから，
41138-0-0-2の語義が選択される．�
�

�
�S2 だって目立ち *始め* たのって、去年の終わりから

3.1.4 混合モデル
混合モデルは上述の 3種類の分類器を組み合わせて

用いる．複数の分類器が語義を選択したとき，式 (2)

にしたがって最終的な出力語義 s′を選択する．

s′ = argmaxcl∈CL,s∈S prec(cl, s) (2)

CL は 3 種類の分類器の集合，S は語義の集合で，
prec(cl, s) は分類器 clが語義 sを選択したときの精度
を表わす．prec(cl, s) は，SVMについては訓練デー
タ上での 10分割交差検定で，辞書の用例ならびに文
法的制約を用いる分類器については SVMの訓練デー
タを用いて算出する．

4岩波国語辞典の用例では傍線「―」は見出し語を表わす．



語義 ID 語釈文
41138-0-0-1 物事を新たに行う。今までの、していない状態から、する状態に移す。「勉強を―」「店を―」

「今に―ぬ事ながら」（今新たに始めたというたぐいの事ではないが）。また、当人の癖と見ら
れているしぐさ・言い方をし始める意にも言う。「ほら―ぞ。いつもの小言だ」

41138-0-0-2 《動詞や「（さ）せる」「（ら）れる」の連用形に付き、接尾語的に》新たにその動作を起こす。…
しだす。…ことが始まる。「本を読み―」「花が咲き―」「書かせ―」

41138-0-0-3 《「…を―」の形で》↓はじめ（3）
図 1: 「はじめる」の語釈文

表 1: WSDシステムの評価
精度 再現率 F値 適用率

MFS 0.7692 0.7692 0.7692 1.0000

SVM 0.8012 0.8012 0.8012 1.0000

EX 0.7619 0.0512 0.0960 0.0672

GR 0.7364 0.0380 0.0723 0.0512

ALL 0.8024 0.8024 0.8024 1.0000

3.2 分析データ
評価データとして，SemEval-2010日本語WSDタ

スクのテストデータを用いる．このデータは，現代日
本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)[16] に語義を付
与したコーパスである．50語を対象語とし，それぞ
れの語について 50用例，合計 2500の用例からなる．
一方，SVMの訓練データは同じく BCCWJの語義タ
グ付きデータを用いる．1つの評価単語に対する訓練
データの用例数は 49～6733であり，その平均は 298

である．
WSDシステムの評価結果を表 1に示す．一列目は

分類器で，MFSは最頻出語義を常に選択するベース
ライン，SVMは機械学習による分類器，EXは辞書の
用例を用いた分類器，GRは文法的制約を用いた分類
器，ALLは混合モデルを表わす．「適用率」は分類器が
語義を選択することのできたテスト文の割合である．
EXやGRは 5∼6%のテスト文に対してしか語義を選
択できないため，再現率も低い．SVMと混合モデル
でほとんど差がないことから，今回の実験では 3種類
の分類器を併用する効果は見られなかった．しかし，
機械学習に基づく手法だけでなく，他のアプローチに
よるWSD手法もエラー分析の対象としたいため，今
回の分析では混合モデルの出力を用いる．
混合モデルで正しい語義が選択できなかった事例の

数は 494であった．これらのうち，以下のいずれかの
条件を満たす 201事例を今回のエラー分析の対象とし
た．( )内は各条件に当てはまる事例数である．

1. Project Next NLP の語義曖昧性解消タスクのグ
ループによってエラー分析 [11]した 50事例と重

複する事例 (23)

なお，[11]ではコロケーション，係り受け，分類語
彙表の意味クラスを素性とした SVMを対象にエ
ラー分析をしており，本研究とは使用するWSD

システムが異なる．
2. 辞書の用例，文法的制約に基づく分類器によって
語義が選択された事例 (30)

3. 1,2以外の事例からランダムに選ばれた事例 (148)

4 エラー分析
誤り事例を詳細に分析し，どのような要因で正しい

語義が選択できなかったかを分類した．エラー分析の
おおまかな進め方は以下の通りである．
• 正しい語義を判定するための根拠を探す．例えば，
直前の単語，格関係，文脈内の自立語によって語
義が決まると考えられる場合には，それらが根拠
となる．その根拠が SVMの学習素性として表現
されているかを確認する．

• 正しい語義を判定するための根拠が素性として表
現されているとき，その素性が訓練データの中に
出現するかを確認する．

• SVMの訓練データにおける素性と語義の共起度
を Dice係数で測る．正解語義ならびに出力語義
について，共起度の高い素性を表示させ，これら
を比較したり，抽出した素性に不備がないかを調
べる．

• テスト文と似た文が辞書の用例にあるか，両者の
類似度が適切に計算されているか，されていない
ときはその原因は何かを調べる．

• その他，誤りの原因と考えられるものは全て列挙
する．

今回のエラー分析で発見できたエラーの要因の一覧
を図 2 に示す．エラーの要因を大きく【手法の問題】
【知識の問題】【前処理の問題】【データの不備】【問題
設定の不備】の 5つに分類し，それぞれをさらに細か
く分類して全体を階層構造で表現した．今回のエラー
分析では発見できなかったが，一般に誤りの要因とし



教師あり機械学習に基づく手法の問題
訓練データの不足
他に手がかりなし

素性抽出が不適切

助詞の取り扱い
格の交替の取り扱い
連体修飾の取り扱い

有効な素性の不足
トピック素性
長いコロケーション
間接的な係り受け
既存の素性の組み合わせ
文脈に出現する語の語義
語釈文と文脈の関連性

消去法

手法の問題

(27)[0.134]

意味クラスの抽象度

システムのバグ

知識の問題

(21)[0.104]
(2)[0.010]
(5)[0.025]
(10)[0.050]
(3)[0.015]
(8)[0.040]
(3)[0.015]
(7)[0.035]
(10)[0.050]
(2)[0.010]
(3)[0.015]
(7)[0.035]
(2)[0.010]
(3)[0.015]

素性のコーディングが困難
文の解釈
文脈の解釈

学習アルゴリズムの問題
過学習

辞書の文法的制約に基づく手法の問題

文間類似度の不備
類似度が低すぎる
類似度が高すぎる
表層的には似ていない

システムのバグ
タイブレークが不適切

辞書の用例に基づく手法の問題

文法的制約が緩い
規則の不備

分類器の組み合わせ手法の問題

シソーラスの不備
前処理の問題
形態素解析の誤り

データの不備
正解語義の誤り
訓練データ
テストデータ

問題設定の不備

対象語が不適切

文節の係り受け解析の誤り

文脈不足

人間でも判定が困難
熟語・連語として扱う方が適切

その他

(1)[0.005]
(20)[0.100]
(18)[0.009]
(14)[0.070]

(14)[0.070]

(7)[0.035]
(20)[0.100]
(6)[0.030]
(1)[0.005]
(1)[0.005]

(7)[0.035]
(1)[0.005]

(3)[0.015]

(1)[0.005]

(15)[0.075]
(32)[0.159]

(1)[0.005]
(16)[0.080]
(5)[0.025]

(1)[0.005]

(14)[0.070]

照応・省略解析 (3)[0.015]

図 2: エラー要因の分類

て発生し得ると考えられるものも挙げた．( )内の数
字は該当する誤り事例の数，[ ]は全体 (201事例)に
対する割合である．ひとつの誤り事例が複数の要因に
分類されることがある．以下，それぞれのエラー要因
について説明する．

4.1 手法の問題
4.1.1 教師あり機械学習に基づく手法の問題

使用した 3つの分類器のうち，最も貢献度が高いの
は SVMだったので，これについては詳細に分析した．
以下，それぞれのエラー要因について述べる．
4.1.1.1 訓練データの不足
訓練データにテスト文と似た事例がないために正し

い語義を選ぶことができなかったとき，このタイプに
分類した．ただし，現実的には訓練データの量が十分
にない場合の方が多いので，このタイプに分類するだ
けではWSDの問題の解決策を探ることにはならない．
そこで，このエラー要因に分類したときは他の要因も
探した．ただし，テスト文に類似した事例が訓練デー
タにないと語義を判別しようがない場合は【他に手が
かりなし】とした．その多くは定型的な言い回しで語
義が決まる事例である．例えば，文 S3の「被害に*逢
う*」は決まり文句に近く，この文が訓練データにな
いと「あう」が 166-0-2-3[物事に出会う]という意味で
あると判断することは難しい．�
�

�
�S3 子供が被害に *遭う* 事件が相次いでいる。

ニ格の格要素「被害」を意味クラスによって抽象化す
ることも検討したが，166-0-2-3[物事に出会う]という
語義のニ格の選択制約を適切に表わすような意味クラ
スは発見できなかった．
4.1.1.2 素性抽出が不適切
テスト文からの素性の抽出に問題が見つかったとき，

このタイプに分類した．さらに，問題の種類に応じて
以下の 5つに細分類している．なお，図 2 で【素性抽
出が不適切】に分類した事例が 2つあると示されてい
るが，これらは下記の 5つの細分類に当てはまらない
例外的な事例である．

【意味クラスの抽象度】
素性として使用した意味クラスの抽象度が高く，語義
の判別に貢献しなかった事例である．例として文 S4

を挙げる．�
�

�
�S4 マグロのほうは売れば、ガソリン代が *で* て、

訓練データには「お金が出る」「賞金が出る」という
用例があり，S4がこれらと類似していることがわか



れば正しい語義を選択できる．このとき「金」「賞金」
「(ガソリン)代」が 〈お金 〉のような意味クラスで表
現できればよい．ところが，WSDシステムでは「代」
を 1155〈制度 〉5 という抽象度の高い意味クラスに変
換していた．すなわち，素性として使用する意味クラ
スの抽象度の設定が適切ではなかった．

【助詞の取り扱い】【格の交替の取り扱い】【連体修飾
の取り扱い】
表現の正規化をした上で素性を抽出するべき事例であ
る．例を表 2に挙げる．【助詞の取り扱い】の例では，
「でも」のような複合助詞を「で」に直してから素性
を抽出するべきである．【格の交替の取り扱い】の例で
は，受身形，使役形の動詞については格の交替を考慮
するべきである．【連体修飾の取り扱い】の例では，内
の関係の連体修飾の場合は格を補った上で素性を抽出
するべきである．

表 2: 表現の正規化が必要な例
【助詞の取り扱い】 病院でも*診*て貰えない

→ 病院で*診*て貰えない
【格の交替の取り扱い】 退去勧告が*出さ*れている。

→ 退去勧告を*出す* 。
【連体修飾の取り扱い】 *出る*熱を

→ 熱が*出る*

【システムのバグ】
WSDシステムの実装上のバグがいくつか見つかった．
バグを発見することもエラー分析の意義のひとつで
ある．
4.1.1.3 有効な素性の不足
WSDの手がかりとなる情報が素性として利用され

ていない場合，このタイプに分類した．また，その情
報の種類に応じて以下のように細分類した．
【トピック素性】
対象語の語義と文のトピックとに強い関連性があると
き，トピックは語義を決める手がかりとなる．例えば，
以下の S5 はスポーツに関連する文であり，「相手」が
単なる相棒や仲間ではなく 117-0-0-3[自分と対抗して
物事を争う人]の語義を持つとわかる．�

�

�

	
S5 新聞は「体重六十六キロの日本人が七百三十二キロ

を破る」とか「六十六キロが五百七十五秒で *相手*
をすべて倒した」と書き立てた。フランス柔道の

本論文のシステムではこのようなトピック素性は用い
ていないが，LDAの潜在的トピックを素性として利
用した先行研究 [3]がある．

51155 は日本語語彙大系の分類コードである．

【長いコロケーション】
本論文ではコロケーションの素性として 2単語までの
組み合わせしか利用していないが，3語以上の組み合
わせがWSDに有効な素性となる事例である．例を以
下に示す．�
�

�
�S6 脂肪を落とすという *意味* なら二の腕のみを

S6 の対象語の「意味」には 2843-0-0-1[その言葉の表
す内容]と 2843-0-0-2[表現や行為の意図・動機]という
語義がある．本論文のシステムではテスト文から「と/

いう/(意味)」というコロケーションが素性として抽出
されるが，これは訓練データでは両方の語義の周辺に
出現する．しかし，「と/いう/(意味)/なら」というコ
ロケーションは 2843-0-0-2の意味としか共起しない．
このように 3語のコロケーションを素性とすることで
正しい語義が選択できる可能性がある．

【間接的な係り受け】
本論文のシステムにおける構文素性は対象語との直接
の係り受け関係のみであるが，間接的な係り受け関係
がWSDに有効なときがある．例えば，以下の文 S7

では，「親が子供を監視する」という文脈から「子供」
の語義が 17877-0-0-1[幼い子，児童]ではなく 17877-

0-0-2[自分のもうけた子]とわかる．�
�

�
�S7 あとは今少子化で親が *子供* ばかりを監視し、

このとき，「親」と「子供」に直接の係り受け関係はな
いが，「親が」と「子供を」の係り先が「監視する」で
あり，「親」と「子供」は同じ用言の格要素であるとい
う間接的な関係がある．つまり，対象語の係り先の用
言に係る他の格要素 (この場合は「親」)を素性とす
ることで正しい語義が選択できる可能性がある．

【既存の素性の組み合わせ】
既存の素性の組み合わせが有効と考えられる事例で
ある．�
�

�
�S8 経験＝古き *良き* 時代を、回答することで

この例における対象語「よい」には 52935-0-0-1[物事
が他よりまさった状態にある]，52935-0-0-2[正しい]，
52935-0-0-3[好ましい，適している]などの語義がある．
正解語義は 52935-0-0-3である．対象語自身の表記の
素性「良き」や直後の単語の表記の素性「時代」はど
の語義とも共起するが，これらの組み合わせ「良き時
代」は 52935-0-0-3の語義としか共起しないと考えら
れる．

【文脈に出現する語の語義】
文脈に出現する語の語義の情報が必要な事例である．



以下の文S9において，対象語「挙げ」の意味は，ヲ格
の格要素「点」がこの文のように抽象的な意味を持つ
か，あるいはスポーツの「点」の意味を持つかによっ
て決まると考えられる．�
�

�
�S9 前年比５％減になっている点を *挙げ* た。

【語釈文と文脈の関連性】
語釈文中の単語と対象語の文脈に出現する語の連想
関係がWSDの手がかりとなる事例である．以下の文
S10 において，正解語義の語釈文 31640-0-0-4[水中な
どに直立して、顔が没しない] の中の「水中」と文脈
に出現する「浅瀬」の間に連想関係があることが正し
い語義を選択する手がかりとなる．�
�

�
�S10 怖くなって足の *立つ* 浅瀬に引き返してくる

【照応・省略解析】
照応解析によって代名詞の参照先を決めたり，省略解
析によって省略された要素を補完する処理が必要な事
例である．例えば，文 S11 の対象語「開い」の語義
を決定するためには，省略解析によってヲ格の格要素
がひとつ前の文の「封筒」であることを同定する必要
がある．�

�

�

	
S11 請求書ご案内と請求書、各一通を封筒に入れる時ど

ちらを先に入れます？　*開い* たときに「請求書ご
案内」が上に来るように入れます・・。

この他，上記の細分類に入れなかったものとして，
固有表現抽出の結果や one sense per discourse[15] の
制約などを素性とすると改善が見込める少数の事例が
見つかった．
4.1.1.4 素性のコーディングが困難
語義を決める手がかりは発見できたが，これを抽出

するには高度な言語処理や推論を必要とし，機械学習
の素性として表現することが難しい場合，このタイプ
に分類した．テスト文のみの深い解釈が必要な場合の
【文の解釈】と，対象語を含む文章全体の解釈が必要
な場合の【文脈の解釈】とに細分した．前者の例とし
て S12，後者の例として S13を挙げる．

�

�


S12 自分も休みの日くらいのんびりしたいのに、 *子供*
の面倒を凄く見てくれます。�

�

�

�

S13 調理道具がそろっていなくても、炊飯器さえあれば
色々作れる。初めて自炊する人や男性にも楽しんで
もらおうと *考え* ました」　ご飯物や肉じゃがと
いった定番料理、おやつなど百八品を収めた本は、

S12 の対象語「子供」には 17877-0-0-1[幼い子，児
童]と 17877-0-0-2[自分のもうけた子]の語義があるが，

『子供の面倒を見る』という文ではどちらの語義もあり
うる．『自分も休みの日くらいのんびりしたい』という
節の意味を解釈すると「子供」が自分の子を指すこと
がわかる．S13の対象語「考える」には 9590-0-0-1[あ
れやこれやと思いをめぐらす]と 9590-0-0-2[新たなも
のをくふうする]の意味がある．正解語義は 9590-0-0-2

であるが，この文を書いている人が料理方法を創意工
夫しているという文脈の解釈が必要である．
4.1.1.5 学習アルゴリズムの問題
WSDに必要な素性は抽出されていて，類似用例も

訓練データに存在するが，SVMで学習された分類器で
は正解を選択できなかった事例である．テスト文から
抽出された素性のうち，語義との共起度が高い上位の
素性を調べ，それらの素性がシステムの出力語義より
も正解語義との共起度の方が高いのにも関わらず，ま
た正解語義が訓練データにおける最頻出語義であるの
にも関わらず，システムが正解語義を選択できなかっ
た場合はこのタイプに分類した．これは素性の設計に
は問題がなく，学習アルゴリズムに問題があると考え
られる．SVM以外の機械学習アルゴリズムでは正し
く解ける可能性がある．
4.1.1.6 過学習
今回のエラー分析では該当する事例は見つからな

かったが，訓練データに特殊な用例が含まれていて，
そのために判定を誤った場合を想定している．

4.1.2 辞書の用例に基づく手法の問題
テスト文と辞書中の用例の類似度を測って語義を選

択する分類器において，両者の類似度を適切に計算で
きなかったことが誤りの原因であったとき，【文間類似
度の不備】に分類した．これらのうち，【類似度が低
すぎる】は，テスト文と用例との類似度を低く見積り
過ぎたために正しい語義を選択できなかった事例であ
る．以下に例を挙げる．�
�

�
�S14 ようやく実用化のめどが *立っ* た。

正解語義の用例に「目算がたつ」があり，テスト文と
似ている．「目算」と「めど」はともに日本語語彙大系
に含まれるが，これらの類似度が十分高くなかった．
逆に【類似度が高すぎる】は不正解の語義の用例と

テスト文の類似度を高く見積り過ぎたために不正解の
語義を選択した事例である．以下に例を挙げる．

�

�


S15 女は両手に皿を *持っ*てキッチンから出てきて、ひ
とつをぼくの前に、ひとつを自分の席に置く。

S15 は不正解の語義の用例「新入生の組をもつ」との
類似度が高く計算された．「皿」「組」はともに日本語



語彙大系の 2595〈単位 〉という意味クラスに属するた
めであった．このような 〈単位 〉を表わす語の類似度
が高く推定されることによって不適切な用例との類似
度が高く算出された事例が多く見られた．
【表層的に似ていない】は，正解語義の用例の中に
テスト文と意味的に似ているものが存在するが，表層
的には似ていないため，類似度の計算が難しい事例で
ある．以下に例を挙げる．�
�

�
�S16 学習会やミーティングの *持ち* 方はさまざまです

S16 の正解語義には「会議をもつ」という用例がある
が，テスト文の「学習会の持ち方」や「ミーティング
の持ち方」と表層的には似ていないため，現状のシス
テムでは類似度を測れない．
辞書の用例に基づく分類器は，類似度が最大の用例

が複数見つかったとき，SVMの訓練データにおける
頻度が大きい方の語義を選ぶ．これをタイブレークと
呼ぶ．【タイブレークが不適切】とは，正解語義の用例
と不正解語義の用例の類似度が同じだが，タイブレー
クによって正解語義が選ばれなかった事例である．

4.1.3 辞書の文法的制約に基づく手法の問題

【文法的制約が緩い】とは，辞書に記載された文法
的制約が語義を絞り込めるほど厳しくないために判定
を誤った事例である．例えば，岩波国語辞典の「する」
の語義には以下のような文法的制約が記述されている．

27236-0-0-2 《「…とした」の形で》その状態で
ある。「青い目をした女の子」

しかし，「とした」という形で出現する「する」が常に
この語義を持つわけではない．つまり《「…とした」
の形で》という制約は語義を 1つに絞り込めるほど厳
しくない．テスト文がこの条件にマッチしたときに不
正解の語義が選択された事例があった．
【規則の不備】とは分類器の実装上の問題である．

同じく「する」の語義 27236-0-0-6に《「に」「と」を受
けて》という文法的制約がある．この制約を満たすテ
スト文があり，制約を正しくチェックできれば正解語
義を選択できた．しかし，現在のシステムは，パター
ンマッチによって辞書中の《》内の記述を文法的制約
をチェックする規則に変換した上で，テスト文が制約
を満たすかを判定している．しかし，上記の《～を受
けて》という表現にマッチするパターンを用意してい
なかったため，この制約を分類器に組み込むことがで
きなかった．

4.1.4 分類器の組み合わせ手法の問題

複数の分類器が語義を出力し，かつその中の一つは
正解語義を選択していたのにも関わらず，3.1.4 で述
べた手法で最終的な語義を決める際に正解以外の語義
が選ばれた事例である．本論文のシステムでは分類器
の出力の信頼度を式 (2)の precによって評価するこ
とで最終的な語義を決めているが，分類器の組み合わ
せ手法を改良することで正しい語義が選択できる可能
性がある．

4.1.5 消去法

正しい語義を人間が判定する際，該当しない語義を
除外していくことで正解の語義がわかるとき，【消去
法】というタイプに分類した．例えば，以下の文 S17

の「市場」の語義を判定する場合を考える．�

�

�

�

S17 柔軟に対応しているのに、日本では現在、禁止され
ている。この結果、かえって医師の処方を経ないで
入手できる *市場* が生じている。医療保険をめぐ
る抜本改革論議が進行中だが、法律の形式論理や歴
史的事情、政治的な利害調整...

「市場」の語義は 21128-0-0-1[いちば]，21128-0-0-2[売
行き先。「市場が広い」]，21128-0-0-3[売手と買手とが
規則的に出会って取引を行う組織]の 3つであるが，こ
の文における「市場」は魚や野菜を売る場 (21128-0-0-

1)でもないし，株を取り引きする場 (21128-0-0-3)で
もないことから 21128-0-0-2の語義とわかる．語義 [2]

の「市場」は語義 [1]や [3] と比べると広い意味を持
つ．したがって，この語義の文脈は様々であり，語義
[2]と共起する素性も多様であると予想できる．この
とき，テスト文の素性と訓練データの文の素性に重な
りが小さく，語義 [2]を正解語義と判定することは難
しいとも予想できる．一方，語義 [1]では「青空」「鮮
魚」「野菜」など，語義 [3]では「証券」「株式」など，
比較的限られた語が出現するため，判定が容易と考え
られる．したがって，対象語が語義 [2]を持つことを
直接判定するよりも，語義 [1]や [3]に該当しないと判
定した方が容易である．
対象語が該当しない語義を順に選ぶことで曖昧性を

解消する手法をここでは「消去法」と呼ぶ．消去法は
従来のWSDの枠組とは異なるアプローチである．た
だし，消去法で解きやすい対象語と解きにくい対象語
があると思われる．消去法の実現には，どのような対
象語に対して消去法が有効に働くかを判別しなければ
ならないなど，解決するべき課題も多いが，検討の価
値はある．



4.2 知識の問題
【知識の問題】は，WSDシステムがシソーラスなど
の外部知識を使用しているとき，その外部知識に問題
があるために判定を誤る事例である．本論文のWSD

システムでは外部知識としてシソーラスしか用いてい
ないので，この下位の分類は【シソーラスの不備】の
みとした．例えば，以下の文 S18において，ニ格の格
要素の意味クラスが 2055〈出来事 〉であるという素性
が有効と考えらえる．実際，訓練データにこのような
素性は 3回出現した．しかし，日本語語彙大系では，
「置き引き」は 2055〈出来事 〉という意味クラスの下
位語ではなかった．�
�

�
�S18 三ヶ月ほど前に彼が置き引きに *会い* 、

4.3 前処理の問題
【前処理の問題】は，形態素解析や文節の係り受け
解析などの前処理における誤りが原因となる事例であ
る．下位分類は【形態素解析の誤り】と【文節の係り
受け解析の誤り】としているが，この分類も前処理と
してどのようなツールを使うかに依存する．今回の分
析では，文節の係り受け解析の誤りが 1例見つかった．

4.4 データの不備
【データの不備】はWSDシステムの評価および開
発に用いるデータの不備が原因と考えられるものを分
類した．今回のエラー分析では，語義タグ付きコーパ
スに付与された語義が誤りである事例が主に見つかっ
たので，【正解語義の誤り】という下位分類を設け，さ
らにこの下を訓練データの正解語義の誤り (【訓練デー
タ】)とテストデータの正解語義の誤り (【テストデー
タ】)とに細分した．【訓練データ】の誤りは 4.2 項の
【知識の問題】の下位に分類するという考え方もある
が，語義タグ付きコーパスの不備という点では【テス
トデータ】と共通しているので，ともに【データの不
備】の下位に分類した．
今回のエラー分析ではテストデータの正解語義の間

違いが多く見つかったが，正解語義の判定は人によっ
て判断が異なることもある．分類された誤り事例の一
部は 4.5 項で後述する【人間でも判定が困難】に該当
する事例である可能性もある．

4.5 問題設定の不備
【問題設定の不備】は，そもそもWSDの問題とし
て解くべきではないと考えられる事例を分類した．【文
脈不足】は，テスト文が短かく，これを読むだけでは

人間でも正しい語義を選択できない事例である．【対象
語が不適切】とは，対象語と辞書の見出し語が一致し
なかった例である．例えば，「釣り上げる」という語に
対して辞書の見出し語「あげる」の語義が付与されて
いるテスト文があったが，「釣り上げる」の意味として
「あげる」の語義を選ぶのは適当ではない．今回使用
したデータでは辞書の見出し語を含む複合語に語義が
付与されている事例がいくつかあったが，これらは全
て【対象語が不適切】に分類した．【熟語・連語として
扱う方が適切】は，対象語が熟語・連語の一部になっ
ており，全体で意味を解釈した方がよいと考えられる
事例である．例えば，「たつ」という対象語について，
「役に*立つ*」や「鳥肌が*立つ*」を含むテスト文が
あった．テストデータでは「立つ」の意味を解釈して
正解語義が割り当てられていたが，「役に立つ」や「鳥
肌が立つ」全体を熟語とみなして意味を解釈する方が
多くの場合適切であろう．【人間でも判定が困難】は，
対象語の語義の定義が詳細に分類されていて，人間で
も語義の区別が難しい事例である．今回のエラー分析
ではこれに該当する事例はなかったが，正解語義の判
断に迷った場合も多かった．

5 考察
5.1 今後の展望
本項では，エラー分析によって明らかになった現状

のWSD技術の主な問題点と，今後の展望としてその
対応策について述べる．WSDに関する研究は教師あ
り機械学習に基づく手法が主流であり，また比較的良
い成果が得られていることから，機械学習手法の問題
点を中心に論じる．誤り事例の数が比較的多く，特に
重要な問題と考えられるのは以下の 4つである．

• 【素性のコーディングが困難】 39事例 (19%)

語義を決めるために高度な推論などを要し，判定
の手がかりとなる情報を機械学習の素性として表
現しにくい事例である．ただし，このタイプに分
類した誤り事例の語義を決めるためには必ず高度
な推論が必要というわけではない．例えば，一見
語義を決めるのが難しいテスト文でも，類似した
事例が訓練データに存在すれば，高度な推論なし
で正しい語義を選択できる．
他のタイプには分類しなかったが【素性のコーディ
ングが困難】のみに分類した事例が24個あり，こ
れらは他に有力な手がかりがなく，現時点での自
然言語処理の技術では対応が難しいと考えられる．



とはいえ，誤り事例のうち 12%を占めており，軽
視できない．

• 【有効な素性の不足】 37事例 (18%)

WSDの手がかりとなる情報は発見できたが，素
性として導入されていない事例である．【素性の
コーディングが困難】の事例とは異なり，学習素
性として導入することが可能である．ただし，学
習素性を増やせばWSDの正解率が必ず向上する
わけではない．過学習など，学習素性を増やした
ことによる悪影響も考慮する必要がある．有効な
素性を自動的に選別する素性選択の手法も導入す
るべきである．

• 【素性抽出が不適切】 31事例 (15%)

格の交替，連体修飾，複合助詞の取り扱いなどに
よる表現の正規化の処理が必要と考えられるケー
スが多く見られた．例えば，述語項構造解析を前
処理に加えることが対策の一つとして考えられる．
ただし，前処理を増やしたとき，前処理の誤りが
WSDの判定に悪影響を与える可能性があること
に留意する必要がある．
一方，学習素性として用いる意味クラスの抽象度
が高すぎる事例がいくつか見られたが，これを適
切に設定することは難しい．例えば，動詞の語義
の曖昧性を解消したいとき，動詞の格要素の名詞
は有効な素性であるが，その名詞を意味クラスに
置き換えることで，表記は異なるが似た意味を持
つ単語を同じ素性と認識し，テスト文と訓練デー
タの文との類似性を測ることができる．このとき，
意味クラスが動詞の選択制約を表わしていると考
えることができる．ところが，選択制約の厳しさ
は，対象語あるいは語義によって異なると考えら
れる．したがって，意味クラスの抽象度を一律に
設定するのはおそらく適当ではない．素性として
意味クラスを導入するとき，その最適な抽象度を
自動的に決定する手法を検討するべきかも知れ
ない．

• 【他に手がかりなし】 21事例 (10%)

【訓練データの不足】の下位分類であり，訓練デー
タに類似用例がないと語義の判別が難しい事例で
ある．訓練データを自動的または半自動的に拡充
するアプローチが有望である．例えば，Fujita and

Fujino は，辞書の用例と類似した例文をコーパス
から検索し，これを語義が付与されたデータとし
て獲得することで，訓練データを自動的に作成す

る手法を提案している [7]．また，本論文のシス
テムのように，辞書の語釈文や用例など，語義タ
グ付きコーパス以外の知識源を併用することも対
策のひとつと考えられる．

5.2 WSDのエラー分析の方法論
現在までに様々なWSDの手法が提案され，また今

後も多くの手法が考案されるであろう．様々なWSD

システムのエラー分析の結果をまとめて新たな知見を
得るためには，エラー要因の分類が統一されているこ
と，あるいは標準のエラー要因の分類が存在すること
が望ましい．しかしながら，どのようなWSDシステ
ムにも適用できる標準的なエラー要因の分類を定義す
ることは困難である．図 2 に示した体系のうち，【手
法の問題】の下の分類は，分析の対象とするWSDシ
ステムに応じて設定せざるを得ない．しかしながら，
【教師あり機械学習に基づく手法の問題】の下の分類，
【訓練データの不足】【素性抽出が不適切】【有効な素
性の不足】【素性のコーディングが困難】については，
機械学習に基づくWSDシステムのエラー分析に共通
して使えるかも知れない．また，【知識の問題】【前処
理の問題】【データの不備】【問題設定の不備】につい
ては，どのようなシステムのエラー分析にも使えると
いう意味で標準的な分類であると言える．
最後に語義の定義とエラー分析の意義について考察

したい．今回のエラー分析では，岩波国語辞典にした
がって語義を定義しているが，一般には語義は様々な
方法で定義される．筆者は，WSDにおける語義の定
義はアプリケーションによって決めるべきであると考
える．例えば，WSDを機械翻訳のために使う場合に
は，語義は目標言語の単語で定義するべきであるし，
情報検索のために使う場合には，テキストのトピック
と関連する比較的粗い語義を定義するべきであろう．
本論文のWSDシステムで岩波国語辞典によって語義
を定義しているのは，先行研究 [14] では辞書引きを行
う読解支援システムで用いることを前提にWSDシス
テムを構築したためである．ここで，WSDのエラー
分析から得られた知見は語義の定義が異なる場合でも
正しいかという疑問が生じる．例えば，岩波国語辞典
では比較的細かく語義が分類されており，人間でも判
断に迷うときがある．このような微妙な語義の違いを
判別できずに間違えた事例でも，別の語義の定義の下
では簡単に識別できるということがありうる．厳密に
は，語義の定義が異なれば，その都度エラー分析をし
なければならないだろう．しかしながら，エラー分析



による定量的な知見，すなわちどのタイプのエラー要
因が多いかという点については語義の定義や使用する
WSD手法の違いに依存するが，定性的な知見，すな
わちどのようなタイプの誤り要因が存在するかといっ
た知見は語義の定義や手法の違いによらずある程度共
通していると考えられる．今回のエラー分析で洗い出
されたエラー要因も，語義の定義が変わったとしても
やはり誤りを発生する要因であると言えるだろう．

6 おわりに
本稿ではWSDに関するエラー分析の事例研究につ

いて報告した．エラー分析は時間を要する大変な作業
ではあるが，4，5 節で述べたような多くの知見が得
られたことから，その重要性を再認識した．今回のエ
ラー分析では，他のタスクとの関連性に関する考察が
不足している．形態素解析，文節の係り受け解析，述
語項構造解析などの前処理の結果が WSD にどのよ
うに影響するかを分析することが今後の課題である．
WSDの誤りが機械翻訳や情報検索などの上位のタス
クにどの程度影響を与えるのかも検証するべきであろ
う．例えば，機械翻訳では，訳語を語義とみなせば翻
訳と同時に語義の曖昧性も解消していることになるが，
Cai et al.は統計的機械翻訳による訳語選択の正解率と
WSDのためだけに機械学習されたシステムの正解率
を比較し，後者の方が高いことから，WSDのモジュー
ルを統計的機械翻訳に組み込むことは有望であると主
張している [4]．このようにWSDの技術が様々な自然
言語処理応用システムにどの程度貢献するかを調査す
ることは重要な課題である．また，4.1.5で述べた消
去法によるWSDを実現する方法も検討したい．
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