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1 はじめに

本論文では自己学習を利用した all-words WSD の

半教師あり学習を試みる。

語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation,以下

WSD)は文中の多義語の語義を識別する処理であり、

意味解析の必須要素技術である。しかし一般の WSD

は対象単語を限定した形で行われるため、実際のシス

テムで利用することは難しい。そのため対象単語を限

定せず文中の全ての多義語に対して語義を付与する

all-words WSD が期待されている。

通常 WSD は教師あり学習で解決される。つまり

WSD の解決には対象単語毎にラベル付きの訓練デー

タ（語義付きの用例文）が必要となる。all-words WSD

の場合、対象単語が多義語全体となるために、必要と

なる語義付きの用例文は膨大であり、そのため教師な

し学習のアプローチも取られてきたが（[1] など）、こ

の場合、精度に問題がある。一方、徐々に all-words

WSD のためのラベル付きデータ、つまり語義タグ付

きコーパスも整備されてきたために、近年、all-words

WSD を教師あり学習の枠組みで解くことも試みられ

ている [6][8]。ただし現在利用できる語義タグ付きコー

パスは小規模であり、十分な精度が得られているとは

言えない。そのため我々は高精度の all-words WSD

システムの構築のために、半教師あり学習を検討して

いる。半教師あり学習とは少量のラベル付きデータと

大量のラベルなしデータから分類器を学習する手法で

ある。all-words WSD の場合、ラベルなしデータはプ

レーンなコーパスに対応し、プレーンなコーパスを大

量に入手することは比較的容易であるため、all-words

WSD に対する半教師あり学習は、有望なアプローチ

と言える。

ここでは半教師あり学習の中で、最も簡易な手法で

ある自己学習を all-words WSD に対して試みる。自

己学習とはその時点で利用可能な分類器を利用して、

ラベルなしデータに確率付きでラベルを付与し、その

確率の高いものは正しいラベルと考えて、ラベル付き

データを増強して分類器を再構築する学習手法である。

自己学習は簡易な半教師あり学習であるが、all-words

WSD の場合、単一の分類問題を解いているのではな

いため、その実現方法には工夫が必要である。本論文

では all-words WSD を実現するために双方向 LSTM

を用いる。双方向 LSTM における学習では信頼度の

低いラベルからの損失を無視することで、自己学習を

実現できる。また双方向 LSTM のモデルの自己学習

による改善手順として、ラベル付きデータを増やして、

ゼロからモデルを作り直す他に、追加されるデータを

利用して fine-tuningを行うアプローチも考えられる。

本論文では自己学習により得られたラベル付きデータ

から学習できたモデルを、本来の持っていたラベル付

きデータを使って fine-tuning するという新たな形も

試みる。

2 関連研究

分類器に対する半教師あり学習に対しては多くの研

究がある。古典的には Co-training と EMアルゴリ

ズムの利用がよく知られている。Co-training は 2つ

の独立した観点から相互に分類器を改善してゆく手法

であり、EMアルゴリズムを利用する手法は、生成モ

デル p(x; θ)を設定し、ラベル z を潜在変数と見なし

て、p(z|x)を構築する。またアイデアの観点からは半
教師あり学習は大きく２つに大別できる。一つは、ラ

ベル付きデータから得られる分類器を使って、ラベル

なしデータに確信度付きのラベルを付けて、それを利

用して分類器を改善してゆくタイプの手法である。自

己学習やラベル伝播などがこのタイプである。もう一

つの手法がデータをある空間1へマップするタイプの

手法である。まずラベルなしデータをうまく分離でき

るような空間にマップし、次にラベル付きデータもそ

の空間にマップし、その空間上で分類器の学習と識別

を行うタイプである。通常、低次元にマップできれば、

1一般にもとのデータの次元よりも低次元の空間。
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クラスを分ける境界を推定するためのラベル付きデー

タは少量で済むので、半教師あり学習が成立する。多

様体論の手法や生成モデルを利用した手法がこのタイ

プである。深層生成モデルを利用した半教師あり学習

は、生成モデルを利用した半教師あり学習と枠組み的

には同じである。ラベルなしデータをうまく分離する

ような空間にマップする手法にネットワークを利用し

ていると見なせる（[2]など）。

系列ラベリング器に対する半教師あり学習としては

事前学習が代表的である [4][5]。これは入力となる素

性ベクトルに識別に有効な素性を、大量のラベル無し

データを利用して予め学習しておき、それを訓練デー

タとテストデータに追加するものである。

また all-words WSD に関して言えば、トピックモ

デルを利用した教師無し学習がいくつか提案されてい

るが [1][3]、これは生成モデルを構築するために、容

易に半教師あり学習に拡張できるはずである。

3 双方向 LSTM による all-words

WSD

all-words WSD は入力となる単語列の各単語にラ

ベル（語義）を付与する系列ラベリング問題とみなす

ことができる。系列ラベリング問題をニューラルネッ

トワークで扱う場合、LSTM を使用する。LSTM で

は時刻 tの中間層の内容を時刻 t− 1の入力に使い状

態を保持しながら学習することで時系列に対応してい

る。LSTM は時系列データを扱うものであり、自然言

語処理では文や文書の単語列を時系列データとみなし

て利用する。そのため通常、注目している時刻 t以降

の単語も利用できるため、データを逆方向からも解析

できる。順方向の LSTM と逆方向の LSTM を同時

に用いて、時刻 tでの出力を求めるのが双方向 LSTM

である (図 1参照)。

4 双方向 LSTM の自己学習

自己学習では現在の分類器を利用してラベルなし

データに確率付きでラベルを付け、高い確率を持つラ

ベルを正しいラベルと考えて、そのデータをラベル付

きデータ（訓練データ）に追加することで分類器の精

度を徐々に上げてゆく。系列ラベリング器に対して自

己学習を行う場合、系列ラベリング器はラベルなしの

単語列を入力として受け取り、各単語に対して確率付

図 1: 双方向 LSTM による語義の付与

きでラベルを付与する。このとき確率の高いラベルと

確率の低いラベルが混在するために、単純にその単語

列を訓練データに追加することができない。このため

系列ラベリング器に対する自己学習では、(1) どのよ

うに訓練データを増やしてゆくのか、(2) 増やした訓

練データをどのように利用するのか、という二つの問

題が存在する。

4.1 確率の低いラベルからの学習の回避

上記 (1) の問題に対して、ここでは確率（信頼度）

の低いラベルからの学習を行わないことにする。つま

り、系列ラベリング器がラベルなし単語列の各単語に

対して確率付きでラベルを付与するが、その確率の大

小に関わらず、その単語列を訓練データに加える。そ

して学習時に確率の低い部分からの学習を行わないこ

とにする。LSTM でこの処理を行うのは容易である。

LSTM では各単語に対する出力値とその単語 wiのラ

ベルとの差から損失 lossiを求め、その損失を累積して

ゆき、文末まで処理が終わったときに、累積された損

失
∑

i lossiを基にネットワークのパラメータを更新す

る。信頼度の低いラベルがあった場合には、lossi = 0

と設定すればよい。

4.2 増補されたラベル付きデータ利用

上記 (2) の問題に対しては、以下のような 3つのア

プローチが考えられる。なお、ここでは最初にあった

ラベル付きの訓練データを D とし、自己学習により

得られた確率付きのラベル付きデータを Aとする。

(a) D ∪Aを新たな訓練データとして双方向 LSTM

を学習
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(b) D から作られた双方向 LSTM のモデルを Aを

利用して fine-tuning する

(c) Aから作られた双方向 LSTM のモデルを D を

利用して fine-tuning する

本論文では上記 3つのアプローチを試し、最も効果

のあるアプローチを考察する。

5 実験

ここでは分類語彙表の語義番号を語義と見なしてい

る。BCCWJのコアデータに分類語彙表の語義番号が

付与されたデータが公開されている。このデータの約

1割をテストデータ T とし、残りをラベル付きの訓練

データ D とした。文の数では D は 12,482文、T は

1,498文である。また自己学習に利用するラベルなし

データ U としては、毎日新聞の 1993年から 1999年

の文の中からランダムに 10万文を取り出したものを

利用した。

双方向 LSTM のモデルとしては、2 階層を用い、

単語から分散表現に変換する部分は学習を行わずに既

存の日本語分散表現データである nwjc2vec [7] を用

いた。

まずDから双方向 LSTM を学習し、T を用いて評

価を行った。T をシステムで単語分割した場合、36,263

単語に分割された。そのうち 2,212単語は正解データ

との単語分割が異なったので、残り 34,051単語に付

与された語義が評価対象である。またこの中で多義語

になっているものは 18,522単語であり、この 18,522

単語に付与された語義の正解率を all-words WSD の

正解率として評価する。結果を図 2に示す。横軸は双

方向 LSTM の学習における epoch 数、縦軸は上記の

正解率を示す。18 epoch後に構築されたモデルの正解

率が 0.799 で最も良い値であるが、ここでは論文 [8]

のシステムを利用しているため 20 epoch 後に構築さ

れたモデルの正解率 0.796 をベースの正解率とする

次に 20 epoch 後に構築されたモデルを利用して U

に確率付きでラベルを付与した。信頼度を表す確率 0.8

以下のラベルは -1 のラベルに変えて増補版のラベル

付きデータ Aを作成した。

(a) D ∪ Aから双方向 LSTM を学習
D ∪Aを新たな訓練データとして双方向 LSTM を

学習させ T を用いて評価を行った。結果を図 3に示

す。この手法の場合、正解率は 0.798 まで向上した。
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図 2: Dから双方向 LSTM を学習
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図 3: D ∪Aから双方向 LSTM を学習

(b) D→Aの fine-tuning
Dから 20 epoch 後の双方向 LSTM のモデルを作

り、それを Aを利用して fine-tuning し、T を用いて

評価を行った。結果を図 4に示す。この手法の場合、

正解率は 0.794 と下がってしまった。
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図 4: D→ Aの fine-tuning

(c) A→Dの fine-tuning
Aから 20 epoch 後の双方向 LSTM のモデルを作

り、それをDを利用して fine-tuning し、T を用いて

評価を行った。結果を図 5に示す。この手法の場合、

正解率は 0.799 まで向上した。
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図 5: A→Dの fine-tuning

6 考察

増補されたラベル付きデータの利用法として、増補

されたラベル付きデータからベースのモデルを作り、

それを本来のラベル付きデータで fine-tuning すると

いう (c) のアプローチは、図 5をみると徐々に正解率

が向上していく形であり、しかもベースとなる系列ラ

ベリング器の正解率を改善しているので、手法として

は有望だと考えている。

ただし正解率の改善はわずかであり、本実験に限れ

ば、自己学習に効果があったとは言えない。本来、識別

器の自己学習では、増補した訓練データの中に新たな

知識を獲得できる情報が含まれていないので、半教師

あり学習としては効果が出ないと考えられる。系列ラ

ベリング問題の場合、ラベルの組み合わせに多様性が

出るために、運良く効果が出ることを期待したが、本

実験ではうまくいかなかった。ただしラベルなしデー

タの量（本実験では 10万文）や疑似ラベルを正しいラ

ベルとする閾値（本実験では 0.8）のパラメータを変更

することで効果が現れる場合もあると思われるので、

今後、それらの適切な値を調べていくつもりである。

また LSTM の学習時に各単語の損失に重みを付け

る工夫は有効だと予想している。本実験では信頼度で

ある確率が 0.8 以下のものを重み 0 にし、それ以上の

ものを重み 1として学習した重み付き学習と捉えられ

る。信頼度を重みとすればより適切に自己学習が行え

ると考えられる。この点の調査も今後の課題である。

7 おわりに

本論文では自己学習を利用した all-words WSD の

半教師あり学習を試みた。all-words WSD を系列ラ

ベリング問題とみなし、双方向 LSTM を用いて all-

words WSD を実現する。学習できたモデルからラベ

ルなしデータに信頼度に対応する確率を付与して、訓

練データを増加させる。LSTMの学習において、確率

が高くないラベルでは、その部分の損失を累積しない

学習を行うことで自己学習を実現した。また増補した

ラベル付きデータからモデルを作り、真のラベル付き

データを用いてそのモデルを fine-tuning する学習法

を試し、わずかながらベースの系列ラベリング器の正

解率を改善できた。ただし改善はわずかであり、自己

学習の効果があったとは言えない。信頼度に対応する

確率を損失の重みとして学習する手法を試すことを今

後の課題とする。
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