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１はじめに 
自然言語に含まれている多義語を分析す

ることは、自然言語処理の分野にとって大

きな課題となっている。例えば、「研究には”

意味”がある」という文の訳を計算機に判別

させる場合、“意味”は「（辞書的な言葉の）

意味」や「（行為の）価値」といった語義が

ある多義語であるため、どの語義が正しい

のかを判別するための処理（語義曖昧性解

消 (Word Sense Disambiguation, WSD)）を

行わなければならない。 

多義語の WSD を行う際、一般的な手法

は周辺の共起単語を特徴として利用する。

また、近年では word2vec を用いた単語の分

散表現の研究が数多く行われており、周辺

の共起単語を word2vec の分散表現へと置

き換えたものを使用した WSD は有用な結

果を得られることが分かっている[1]。しか

し、word2vec では文章中に出現する単語を

対象にベクトルを生成してしまう問題があ

る。例えば、岩波国語辞典の“ある”には 3 つ

の語義が存在するが、入力データでは区別

がついていないので“ある”のベクトルは一

つしか生成されない。この場合「ある意味」

と「意味（が）ある」という二つの文の文脈

を表すベクトルは同一になってしまい、二

つの文で登場している「意味」という多義語

の語義判別を行いたい場合に有効な特徴が

得ることができない。他にも、既存の語義曖

昧性解消の手法では、周辺の共起単語すべ

てを特徴とするため語義識別に有効ではな

い単語も特徴として含めてしまい精度が低

下するという問題がある。 

 この解決方法として、本研究では単義語

の分散表現と単語の係り受け関係に注目し

た。単義語は語義を一つしか持たないため、

その単語ベクトルは複数の語義の特徴を含

まず一意に決定される。また、単語の係り受

け関係を用いることで対象単語と意味的な

つながりのある単語を特徴として捉えるこ

とができる。そこで本研究では、単義語の分

散表現と係り受け関係にある単語の分散表

現を語義曖昧性解消の素性として用い、そ

の有効性を明らかにする。 

 

２関連研究 
語義曖昧性解消では一般的に、多義語と

共起する単語が語義識別の有効な手掛かり

になるとされている[2]。本研究では、単語

の分散表現、多義語と共起する単義語、多義

語と係り受け関係にある単語を素性として

用いる。 

単語の分散表現は、単語の意味的特徴を

捉える上で有効であるため自然言語処理の

様々なタスクでの性能向上が期待されてい

る。特に Mikolov ら[3]の提案した skip-

gram モデルと CBoW モデルは、良質な分

散表現の学習を高速に行うことができるた

め、近年では word2vec を利用した研究が数

多く行われている[1][4]。また、菅原ら[5]

の研究では、教師あり学習の語義曖昧性解

消タスクにおいて分散表現の有効性が検証

されている。 

Li ら[6]の報告では単義語を語義曖昧性

解消の素性として利用する手法を提案しそ

の有効性が報告されている。しかし、ニュー
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ラルネットワークに基づいたベクトル表現

は利用しておらず、日本語の用例文での有

効性については検証されていない。 

また、永松ら[7]の報告では類似性判定な

らびに文章検索において、周辺単語を抽出

した場合よりも係り受け関係にある単語を

素性として利用した場合において、よい検

索結果が得られることを示している。本研

究では、多義語に共起する単義語や係り受

け関係にある単語の分散表現を教師あり

WSD の素性として用い、その有効性の検証

を行う。 

 

３WSD 手法 
3.1 WSD モデルの学習 

WSD モデルを構築するために訓練デー

タから特徴の抽出を行い、教師あり学習手

法を用いて学習を行う。この時、本研究では

単義語の分散表現、係り受け関係にある単

語の分散表現、及びそれらを併用した場合

の特徴抽出を行った。更に、比較評価を行う

ために従来手法である文脈全体の分散表現

による特徴抽出についても実験を行った。

訓練データには対象単語の用例文に語義が

ついたデータを用い、あらかじめ形態素解

析器で単語毎に分割する。 

以下に、使用する特徴抽出の手法を列挙

する。 

 

3.1.1 文脈全体の分散表現を利用した特徴抽

出（従来手法） 

訓練データについて、用例文の対象単語

以外の全単語を分散表現に置き換え、次元

毎に加算したものを平均化することで文脈

ベクトルを作成する。その後、用例文の語義

と紐づけることで、それを特徴とする。 

 

3.1.2 単義語の分散表現を利用した特徴抽出 

単義語を利用するために、本研究では、岩

波国語辞典から大分類に対応する語義番号

の 2 番目以降がすべて 0(XXXX-0-0-0-0)か

つ語義がただ一つのものだけを選び、それ

を単義語とした。また、それ以外の単語を多

義語と定義した。学習では訓練データの用

例文中の対象単語において前後 2 単語に出

現する単義語を利用し、単義語一つ一つに

その用例文における語義を紐づける。最後

に語義の付いた単義語を分散表現へ置き換

えることで、それを特徴とする。 

 

3.1.3 係り受け関係にある単語の分散表現を

利用した特徴抽出 

係り受け解析器を利用して、学習モデル

を作成する。まず、訓練データの用例文中の

対象単語に注目し、対象単語が係る単語と

対象単語に係る単語のみを抽出し、それぞ

れを分散表現に置き換える。次に、抽出した

単語の分散表現を次元毎に加算し、平均ベ

クトルを取ることで対象の文の文脈ベクト

ルとする。作成した文脈ベクトルにその用

例文の語義を紐づけることで、それを特徴

とする。 

 

3.1.4 単義語の分散表現と係り受け関係にあ

る単語の分散表現を併用した特徴抽出 

対象単語の品詞によって上記二つのどち

らの手法を利用するかを区別する。動詞・形

容詞・名詞（副詞可能、形容動詞語幹）なら

3.1.2、名詞（それ以外）なら 3.1.3 の特徴を

用いる。 

 

3.2 対象単語の語義推定 

3.1 で説明した各特徴抽出手法から学習

モデルを構築し、対象単語の語義推定に利

用する。テストデータの用例文を入力する

ことによって、対象単語の語義推定を行う。

テストデータは、対象単語の用例文が含ま

れ、形態素解析器で単語毎に分割されてい

る。 

 

 

3.2.1 文脈全体の分散表現を利用した WSD
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*1 http://taku910.github.io/mecab/ 

*2 https://taku910.github.io/cabocha/ 

（従来手法） 

テストデータ中の対象単語以外のすべて

の単語を分散表現に置き換え、次元毎に加

算したものを平均化することで文脈ベクト

ルを作成する。その後、訓練データ全てのベ

クトルと類似度を比較し、最も類似してい

るベクトルの語義を正解として出力する。 

 

3.2.2 単義語の分散表現を利用した WSD 

訓練データと同様に、テストデータにつ

いても対象単語の前後 2 単語の単義語を利

用する。抽出した単義語は分散表現に置き

換えた後にそれぞれ訓練データの全ベクト

ルと比較し、テストデータの単義語と最も

高い類似度を持つ訓練データの単義語の語

義を正解として出力する。また、前後 2 単

語に単義語が存在しない場合には、前後 2

単語に存在する全ての単語をテストデータ

として利用する。その場合には文脈ベクト

ルを作成し、訓練データの中で最も類似し

ているベクトルの語義を正解として出力す

る。 

 

3.2.3 係り受け関係にある単語の分散表現を

利用した WSD  

訓練データと同様に、テストデータにつ

いても対象単語と係り受け関係にある単語

を利用する。係り受け関係にある単語を分

散表現に置き換えた後、次元毎に加算し、平

均ベクトルを取ることで文脈ベクトルとす

る。その後、テストデータの文脈ベクトルと

最も類似度の高い訓練データの文脈ベクト

ルの語義を正解として出力する。また、テス

トデータの用例文中に対象単語と係り受け

関係にある単語が存在しない場合は、前後

2 単語に存在するすべての単語をテストデ

ータとして利用する。その場合においても、

テストデータの文脈ベクトルと最も類似度

の高い訓練データの文脈ベクトルの語義を

正解として出力する。 

表１：各 WSD 手法の全体精度 

 

 

3.2.4 単義語の分散表現と係り受け関係にあ

る単語の分散表現を併用した WSD  

対象単語の品詞によって上記二つのどち

らの手法を利用するかを区別する。動詞・形

容詞・名詞（副詞可能、形容動詞語幹）なら

3.2.2、名詞（それ以外）なら 3.2.3 の訓練デ

ータを用いた WSD 手法を行う。 

 

4 実験 
4.1 データセット 

本実験では、辞書として岩波国語辞典を

利用し、形態素解析器としてMeCab*1、係

り受け解析器としてCabocha*2を利用し

た。テストデータおよび訓練データとして

は、Semeval2010 日本語WSD タスクで課

題として公開されたデータを利用する

[8]。Semeval2010 では対象単語が50個用

意され、訓練データとテストデータとして

その単語を使用した用例文が各50件用意さ

れている。 

また、分散表現のデータとして、国立国語

研究所が作成した nwcj2vec[9]、及び、朝日

新聞のデータセットから作成したベクトル

三つを利用した[10]。 

 

4.2 結果 

3 節で説明した各手法を用いて比較実験

を行った。各 WSD 手法の精度を表 1 に示

す。従来手法と比較すると、前後 2 単語の

単義語の分散表現を使用した WSD 手法は

精度が低下している一方で、係り受け関係

にある単語の分散表現を使用した WSD 手

法と二つを併用した WSD 手法はそれぞれ 

表２：3.2.4 手法の使用ベクトル毎の比較 

使用ベクトル 従来手法(3.2.1) 提案手法(3.2.4)

朝日新聞skipgram 69.52% 70.04%

      〃     cbow 69.16% 69.96%

      〃     glove 69.20% 70.60%

nwjc2vec 70.16% 72.08%
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精度が向上していることが分かる。特に、二

つの手法を合わせた手法は従来手法と比べ

て 1.92％の精度上昇がみられた。 

また、別のデータセットでも同様の結果

を得られるか比較実験を行った。朝日新聞

のデータセットから作成した分散表現 3 つ

と nwjc2vec を用いた場合の精度を表２に

示す。従来手法と比べるといずれの場合も

精度が 0.52%~1.92％上昇していることが

分かる。 

以上のことから、対象単語の周辺に出現

する単義語は主に名詞の語義識別に有効な

特徴を持っていることが分かる。その一方

で、対象単語の品詞が、副詞的な用法や形容

動詞的な用法で用いられる名詞、動詞、形容

詞の場合、共起する単義語は有効な特徴で

ないことも分かった。また、係り受け関係に

ある単語は対象単語の品詞に関わらず有効

な特徴を持っていることも分かった。この

ように対象単語の品詞毎に特徴を捉えた

WSD 手法を選択することで、全体の精度を

上昇させることができると考えられる。 

 

5 結論 
本研究では語義曖昧性解消タスクにおい

て、対象単語周辺に出現する単義語の分散

表現と対象単語と係り受け関係にある単語

の分散表現を利用したシステムの有効性を

検証した。実験の結果、二つの手法を併用し

たシステムが従来手法の精度を上回ること

が確認され、これらの手法が有効であるこ

とが明らかになった。今回は MeCab におけ

る品詞区分により、単義語の分散表現を利

用した手法と、係り受け関係にある単語の

分散表現を利用した手法を選択したが、品

詞毎の特徴をより捉えた手法を利用するこ

とでさらなる WSD システムの性能向上に

寄与することが期待できる。 
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使用手法 全体精度

従来手法(3.2.1) 70.16%

単義語(3.2.2) 68.40%

係り受け(3.2.3) 70.56%

単義語・係り受け(3.2.4) 72.08%
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