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1 はじめに

言語における語義の曖昧性は自然言語処理における
重要な問題である．語義曖昧性解消タスクにおいては，
SemCorなどの語義タグつきコーパスやWordNetといっ
た整備された辞書を用いて学習を行う教師ありの手法が
主流であるが，リソースを整備するために大きなコスト
がかかる欠点がある．
そこで，ブートストラップなどの半教師あり学習や，
教師なしに語義曖昧性を解消する手法の研究が注目され
ている．ブートストラップは少量のシードインスタンス
から他のインスタンスを得るためのパターンを抽出し，
反復的にインスタンスを増やしていく手法であり，人手
の介在を最小限に留めながら学習を行うことができる．
しかしながらブートストラップには，反復の際にいった
ん多数のインスタンス集合と共起するパターン（ジェネ
リックパターン generic pattern）を抽出すると，それ
以降シードと関連性の低いインスタンスを獲得してしま
う問題（意味ドリフト semantic drift）がある．たとえ
ば，「熱海」「下呂」というシード単語で Web コーパス
から温泉地を得たいとき，これらの単語が「写真」と共
起していると，「木村拓哉」などの用語を獲得してしま
う，ということが起こる．そのため，Espresso [8]に代
表されるブートストラップ手法においてはジェネリック
パターンへの対処が必要であった．
また，ブートストラップ手法は経験的にはうまく動く
ことが知られているが，理論的な背景に乏しく，なぜう
まく動くのかに関する考察もなされていない．特にシー
ドインスタンスの数，反復回数，毎回の反復で選択する
インスタンス・パターンの数など，さまざまなパラメー
タがあり，調整が難しい．これらのパラメータはタスク・
ドメイン依存であり，現実的には経験的に決められるこ
とが多く，見通しがよくない．
本稿では Espresso を含むブートストラップをグラフ

解析として定式化し，グラフ解析手法 HITS[5] におけ
るトピックドリフト現象と，ブートストラップにおける
意味ドリフトとの関連性について指摘する．そして意味
ドリフトを防ぐための手法として，グラフ解析で相対的
重要度の計算に用いられる 2つのカーネル法の適用を提
案し，語義曖昧性解消タスクで実際に意味ドリフトが防
げることを検証する．提案手法はブートストラップと比
較してパラメータの数が少なく，理論的に意味ドリフト
を防ぐことが保証されており，性能も優れていることを
示す．

2 関連研究
完全な教師なし語義曖昧性解消手法としては Puran-
dare ら [10] の研究がある．彼らは単語と文脈からなる
共起行列を用い，1次と 2次の文脈ベクトル [11]を素性
としてクラスタリングを行った．2次の文脈ベクトルと
はその文脈で共起する単語の 1次文脈ベクトルの平均を
用いて計算する文脈ベクトルであり，直接共起しない単
語同士でも関連度を計算することができるが，彼らの手
法では 3次以上の文脈ベクトルは考慮されていない．
3次以上の文脈ベクトルを考慮するグラフベースの手
法としては，HyperLex [13] がある．HyperLex では単
語をノード，単語間の共起の相対頻度をエッジとしたグ
ラフを作り，クラスタリングを行うことによって語義曖
昧性解消を行う．Agirre ら [1] は HyperLex に基づく
手法と PageRank [2] を用いた手法の 2つの手法を比較
し，いずれの手法も最頻出語義を用いるベースラインを
大きく上回ったと報告しているが，これらの手法は設定
しなければならないパラメータ数が多く（7個），最適
化が難しい．
ブートストラップ手法を用いて入力インスタンスに類
似したインスタンスを獲得する手法としては Pantel ら
の提案した Espresso [8] がある．Espresso は自己相互
情報量に基づいた再帰的な計算でインスタンスとパター
ンをスコアリングし，ジェネリックパターンも用いる手
法である．3節で述べるように，彼らの手法はグラフ解
析として一般化することができるが，彼らはグラフ解析
との関係性について触れていない．

3 ブートストラップのグラフ解析としての解釈
ブートストラップはシードインスタンス集合から分類
器を作成し，分類された全インスタンスのうち確信度の
高いインスタンスを新たなシードインスタンス集合とし
て反復を繰り返す．
最終的に出力するインスタンス集合としては，累積的
に毎回の反復ステップで得たインスタンスを順に出力す
る方法と，最終的な分類器の上位 n 個の出力をもって
最終出力とする方法があるが，今回は語義曖昧性解消
を目的としたブートストラップを対象としているため，
Yarowsky [14] にならって後者の解釈を取る．1

1後者の利点は間違えて分類されたインスタンスが反復を繰り返す
ことによって正しく分類される可能性があることで，前者の利点は反
復初期に獲得されたシードインスタンスと関連性の高いインスタンス
を保持できることである．固有表現抽出など意味ドリフトが起きやす
いタスク・ドメインの場合は前者の解釈を取ることが多い．
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3.1 ブートストラップの定式化
Espresso [8] に代表されるブートストラップのアルゴ

リズムは以下のように書き下せる．
1. シードインスタンスのスコアベクトル i0 を与える．
2. パターン-インスタンス共起行列を P とし（パター
ン pとインスタンス i の共起は行列の (p, i) 要素で
与えられる），パターンのスコアベクトル p を次式
により計算する．

pn = P in (1)

3. 次の反復に用いるインスタンスのスコアベクトルを

in+1 = PT pn (2)

により求める．
4. 停止条件が満たされるまでステップ 2 と 3 を繰り
返す．

最終的なインスタンスのリストはシードインスタンスに
関連度が高い順に並んでいることが期待される．
式 (1)において，共起行列 P の (p, i) 要素 P (p, i) を

P (p, i) =
1

|I||P |
× pmi(i, p)
max pmi

(3)

pmi = log2
|i, p|

|i, ∗||∗, p|
(4)

と置くと Espresso と同じ式になり，Espresso は上記の
特殊系となっている．ただし，max pmiは全インスタン
ス・全パターン中での自己相互情報量 pmi の最大値で
あり，|I|, |P |は全インスタンス・全パターン数である．

Espresso などのブートストラップアルゴリズムでは，
毎ステップで獲得されたインスタンス集合を用いてそれ
にマッチする文脈パターンを新たに抽出する，というス
テップ（パターン抽出）が含まれている．しかしながら，
新たなパターンの抽出はブートストラップにとって必須
の処理ではないことが [6] で示されているため，パター
ン抽出ステップを省略し，上記のようにパターン-イン
スタンス共起行列を作成してよいと考えられる．
さて，インスタンスの類似度行列を A = PT P と置

くと，n 回の反復後のインスタンスのスコアベクトルは
式 (1), (2)の反復ステップを再帰的に行うことにより，

in = Ani0 (5)

と書ける．
ここで Aを隣接行列とするグラフを考える．このグ

ラフが強連結のとき，各反復ごとに in を正規化しなが
ら n → ∞ とするとシードベクトル i0 によらず in →
（A の主固有ベクトル）となる．A = PT P なので，こ
のベクトルは，P を隣接行列とする，パターンとインス
タンスの二部グラフに対して HITS が返す権威度ベク
トルと一致する [5]．このベクトルが与えるランキング
はシードインスタンスによらず，一定である．このこと
は，上のブートストラップの反復を繰り返していくと，
必ず意味ドリフトが避けられないことを示唆している．
同様の現象はHITSによるグラフ解析でも観察されてお
り，トピックドリフトとして知られている．これは [9]
では述べられていない事実であり，3.2節でそれを検証

図 1: Espressoを足切りあり・なしで用いたときの結果

する．また，ブートストラップではグラフ解析とは異な
り反復の際にスコア上位のパターン・インスタンスのみ
を用いて計算を行うヒューリスティクスが使われる．こ
の足切り操作の有無と意味ドリフトとの関連についても
調査する．

3.2 Espresso を用いた実験
我々は Espresso [8] を Senseval-3 Lexical Sample
Task のデータ 2 に適用し，アルゴリズムの収束解析
を行った．このデータは名詞・動詞・形容詞の 57単語
を含む文で，対象となる単語のうち名詞と形容詞につい
てはWordNetの，動詞については Wordsmythの語義
に従って単語の語義が付与されている．
実験におけるパターン-インスタンス共起行列 P は
Senseval-3 Lexical Sample Task のトレーニングデータ
とテストデータを用いて作成した．インスタンスは各用
例（語義が不明の単語）であり，文脈パターンとして，
パラグラフ内の bag-of-words をグローバル文脈として，
インスタンスの前後n単語（n = 3）から作成した単語列
パターンをローカル文脈として用いた．単語は Porter’s
Stemmer によってステミングを行い，単語の表記のみ
を用いた．トレーニングデータに付与されている語義の
情報は評価時以外用いていない．
評価の際には語義を当てる対象の用例をシードとし，
計算したスコアが最も高いインスタンス 3個のうち，多
数を占める語義をシステムの出力とした．語義が同数の
場合はスコアの一番高い語義を選択した．3

対象の単語としては bank を使用した．bank は訓練
事例 262個，評価事例 132個で，訓練・評価事例中の最
頻出語義は「土手」の意味の 86個（F値 0.674）である．
Espresso で用いられるパラメータとして，初期パター
ン数 kは 200個を用いて足切りし 4，反復ごとに kを 1
つずつ増加させた．毎回の反復で足切りするインスタン
ス数mは 100個を用いた．
図 1はインスタンス・パターンの足切りの有無と意味
ドリフトの関連を調べたものである．横軸は Espresso
の各ステップの反復回数であり，縦軸は適合率（正しく
語義を当てられた比率）である．今回はどの単語の語義

2http://www.senseval.org/senseval3/data.html
3Senseval-3 Lexical Sample のデータでは 1単語あたり平均 6.47

語義である．
4パターン数を多くしているのは関係抽出や固有表現抽出と違い，

語義曖昧性解消タスクではデータが非常にスパースなためである．
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を当てるのかは全て事前に与え，必ず語義を 1つ出力す
る設定のため，再現率と適合率は一致する．
足切りなし Espresso は反復ごとに頻出語義を選択す
る傾向が強まり，9回目の反復で全て語義を「土手」（最
頻出語義）と返すようになった．つまり，最初はシード
インスタンスに関連性の高いインスタンスが高いスコア
を付与されていたが，予想したように徐々にジェネリッ
クパターンに高いスコアが割り振られ，意味ドリフトが
起きている．ブートストラップで得られたインスタンス
を HITSの重要度に従ったランクと比較したところ，全
て一致しており，3.2節で述べたように意味ドリフトと
HITS におけるトピックドリフトは同じ原因で起きてい
ると考えられる．
一方，足切りあり Espresso は反復回数を繰り返して
も意味ドリフトは起きず，常に関連性の高いインスタン
スを選択している．20回目の反復で収束しているが，こ
のときの適合率は最頻出語義のベースラインを約 10ポ
イント上回っている（0.773）．これにより，ブートスト
ラップにおける足切りヒューリスティックは意味ドリフ
トを抑えるために必須の処理であることが判明した．

4 グラフ解析を用いた意味ドリフトの解決
前節で見たように，足切りなし Espresso はグラフベー

スの手法と考えることができるが，意味ドリフトの影響
を受け，大域的重要度の高いインスタンスを盲目的に選
択する傾向がある．一方，足切りあり Espresso にはこ
の問題がないものの，毎回選択されるパターンとインス
タンスをシードインスタンスに対して計算しなければな
らないという欠点がある．そこで，足切りなしEspresso
の利点を保ったまま意味ドリフトを解消するために，2
つの手法を提案する．

4.1 ノイマンカーネル
Kandola ら [4]は文書間の類似性の計算に単語を用い

た手法としてノイマンカーネルを提案した．このカーネ
ルを文書-単語行列に対して用いるのではなく，パター
ン-インスタンス共起行列に対して用いることで，シー
ドインスタンスに対する相対的重要度が計算できる．

P をパターン-インスタンス行列とし，A = PT P，そ
の主固有値 λ とすると，拡散係数 β(0 ≤ β < λ)のノイ
マンカーネル行列，Kβ は以下のとおり定義される．

Kβ = A(I − βA)−1 = A
∞�

n=0

βnAn (6)

インスタンス i, j 間の類似度は Kβ の (i, j)要素で与え
られる．
伊藤ら [15]はこのノイマンカーネルが共引用関連度

と HITS 重要度との混合を表現していることを示した
が，ノイマンカーネルは PT P が表わす共引用グラフ上
での各ノード間の全ての経路の数の重みつき和を求め
ていることに相当し，PageRank 同様 n次の文脈ベク
トルを考慮に入れていることになる．nが小さいときの
(PT P )nの各行は各ノード間の関連度を示し，nが大き
いときの (PT P )n の各行は HITS重要度ランキングベ
クトルに近づく．ノイマンカーネルは n = 1から∞ま
での (PT P )n の重みつき和であり，拡散係数 β が小さ
い場合には関連度に偏った，大きい場合には HITS の

表 1: グラフベースの語義曖昧性解消手法
アルゴリズム 適合率 再現率 F値

HyperLex 64.6 64.6 64.6
PageRank 64.5 64.5 64.6

Espresso（足切りなし） 47.0 47.0 47.0
Espresso（足切りあり） 66.5 66.5 66.5
ノイマンカーネル 67.2 67.2 67.2
正則化ラプラシアン 67.1 67.1 67.1

重要度に偏った順位づけを返す．従って，βを小さめに
設定することで，意味ドリフトを抑制し，かつ高次の文
脈ベクトルを考慮できると期待できる．

4.2 正則化ラプラシアンカーネル
ノイマンカーネルは関連度と重要度の混合を行うこと
ができる定式化となっているが，ノイマンカーネルの相
対的重要度計算ではジェネリックパターンに強い重みが
つくという問題点がある．つまり，拡散係数 βを大きく
して大域的重要度を重視すると，どんな単語とも共起す
るようなジェネリックパターンに重みがつき，HITS 同
様意味ドリフトが起きてしまう．一方，拡散係数 βを小
さくして関連度を重視すると，高次の文脈パターンを十
分考慮することができない可能性がある．そこで，この
問題点をグラフラプラシアンを用いて解決する．
隣接行列が対称行列 Aで与えられる重みつき無向グ
ラフ Gを考える．Gのラプラシアン Lは以下で与えら
れる．

L = D − A (7)

ここでDは次数対角行列であり，i番目の対角要素は

D(i, i) =
�

j

A(i, j) (8)

で与えられる5．ここでA(i, j)はAの (i, j)要素である．
式 (6)においてAの代わりに−Lを使用し，右辺第 1項
の Aを削除すると正則化ラプラシアンカーネル [12]を
得る．ここで，β(≥ 0) を拡散係数とすると，行列

Rβ =
∞�

n=0

βn(−L)n = (I + βL)−1 (9)

は正則化ラプラシアン行列と呼ばれる．
正則化ラプラシアンもノイマンカーネル同様グラフ
内の全経路を計算するモデルとなっているため，高次の
文脈パターンを考慮に入れることができる．また，式
(7),(8)が示すように，負のラプラシアン −Lはグラフ
Gの自己ループの重みを変更したものと考えられる．す
ると，あるインスタンスが他の多くのインスタンスと共
に共起するほど，より強い負の重みがそのノードの自己
ループに付与される．つまり，ジェネリックパターンを
介して共起しているインスタンス間の関連度はノイマン
カーネルの場合と比較して低く見積もられる．

5 実験
実験設定は 3.2節と基本的に同じであるが，単語 bank
だけではなく (i)全名詞を対象にした比較 (ii)全単語を対

5グラフラプラシアンでは A を正規化すると性能が向上するとい
う報告 [3] があるので D− 1

2 AD− 1
2 によって正規化した．
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表 2: 教師なし語義曖昧性解消手法
アルゴリズム 適合率 再現率 F値

Espresso（足切りなし） 42.8 42.8 42.8
Espresso（足切りあり） 63.6 63.6 63.6
ノイマンカーネル 64.9 64.9 64.9
正則化ラプラシアン 65.4 65.4 65.4

ベースライン（最頻出語義） 55.2 55.2 55.2

Cymfony 57.9 57.9 57.9
Prob0 54.7 54.7 54.7
clr04 45.0 45.0 45.0
Duluth-SenseRelate 40.3 38.5 39.4

表 3: β によるノイマンカーネルの適合率の変化
アルゴリズム 適合率 再現率 F値

Espresso（足切りなし） 42.8 42.8 42.8

β = 1 · 10−4 44.1 44.9 44.5
β = 5 · 10−5 55.2 55.2 55.2
β = 1 · 10−5 64.9 64.9 64.9
β = 1 · 10−6 64.9 64.9 64.9

象にした比較，の二つを行った．両カーネルにおけるパ
ターン-インスタンス共起行列P の (i, j)要素はEspresso
にならって pmiを用いた．評価には適合率と再現率，そ
して F値（適合率と再現率の調和平均）を使用した．
表 1 はグラフベースの語義曖昧性解消手法を比較す

るために掲げた．Agirre らは名詞のみを対象にしてい
るため，全名詞中正しく語義を当てられた数から算出し
た適合率と再現率を示した．HyperLexや PageRankよ
りも Espresso や提案手法のほうが数ポイント高い適合
率であった．
表 2 は Senseval-3 Lexical Sample Task での教師な
し語義曖昧性解消手法を比較するために掲げた．比較対
象としてはWordNet などの外部リソースを用いないシ
ステム [7]である．提案手法は教師なしの他の語義曖昧
性解消手法と比較して高い適合率を保っている．
表 3 は Senseval-3 Lexical Sample Task においてノ
イマンカーネルの拡散係数 βを変化させたときの性能の
変化を示している．実際，β が小さいときは関連度に，
大きいときは大域的重要度に偏った結果となっている．

6 議論
提案手法は既存のグラフベースの手法と比べて高い適
合率を示し，グラフ解析の手法がブートストラップにお
ける意味ドリフトを防ぐために有効であることが分かっ
た．名詞を対象にした語義曖昧性解消ではノイマンカー
ネルと正則化ラプラシアンは有意な差が見られなかった
が，全単語を対象にした場合正則化ラプラシアンのほう
が適合率が高かった．これは，動詞や形容詞の場合は名
詞より周辺文脈に間するジェネリックパターンの影響が
強いので，ラプラシアンによってそれを抑えることに成
功しているためだと考えられる．グラフベースの手法は
いずれも最頻出語義を用いるベースラインを大きく上回
り，提案手法が優れていることを示している．
ブートストラップで用いられていたヒューリスティク
スとしての足切りは，ジェネリックパターンを選択しな
いために省略できないステップであることが分かったが，
そのためにはパターン数やインスタンス数といった多数

のパラメータをタスク・ドメインに応じて調整する必要
がある．提案手法はパラメータの数が Espresso などの
ブートストラップと比べて少なく，調整は容易である．

7 まとめ
本研究ではブートストラップを含めた再帰的パターン-
インスタンス抽出アルゴリズムにグラフ解析としての解
釈を与え，HITS におけるトピックドリフトとブートス
トラップにおける意味ドリフトの類似性について指摘し
た．ブートストラップでの意味ドリフトを防ぐ目的で，
HITS との類似性からノイマンカーネルおよび正則化ラ
プラシアンが使えることを，語義曖昧性解消タスクによ
り示した．
今後，ブートストラップ手法で用いるヒューリスティッ
クなパラメータに関してグラフ解析の観点から考察を加
え，固有表現抽出タスクでも同様の手法が適用できるか
どうか検証する予定である．また，ブートストラップ手
法ではインスタンス獲得に用いたパターンは捨ててしま
うことが多いが，[6]のようにスコアの高いパターンは
それ自体で獲得されたインスタンスの特徴づけに使えな
いかどうか，検討してみたい．
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