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パラグラフベクトルを用いた教師なし語義曖昧性解消の考察
堺澤　勇也 ∗ 小町 守

首都大学東京

1 はじめに
自然言語処理の主な難しさは，人間の言語の中で

生じる多くの曖昧性を解決することにある．例えば，
語義曖昧性解消（Word Sense Disambiguation: 以下
WSD ）がそれに挙げられる．
このWSDの古典的なアルゴリズムとして Leskアル

ゴリズムがある [5]．これを応用したもので Simplified

Lesk アルゴリズムがよく知られている [3]．しかし，
このアルゴリズムはWSD する対象後の語釈文に含ま
れている単語が与えられた文脈に存在しない場合，分
類に失敗する．このスパース性を解消するために多く
の先行研究が存在している．
最近では，単語の分散表現を用いて，WSD を行う

研究も行われている．単語の分散表現とは，単語を固
定長のベクトルで表現することを指す．単語のベクト
ルは，類似する単語が類似したベクトルを持つよう
に学習される．生成されたベクトルを単語ベクトルと
呼ぶ．
また，単語のみではなく文，段落自体も分散表現す

る研究も進んでいる．これらも単語ベクトルと同様に，
類似する文・段落が類似したベクトルを持つように学
習される．生成されたベクトルを，それぞれセンテン
スベクトル，パラグラフベクトルと呼ぶ．
本稿では，パラグラフベクトルを用いて対象語が出

現する文脈と知識ベースに記述された語釈文を分散表
現することにより，Simplified Leskアルゴリズムのス
パース性を解消する方法を提案する．Simplified Lesk

アルゴリズムは，語釈文と与えられた文脈間の単語の
重複によって語義を判定する．この方法では文を表す
ベクトルの次元は語彙の数と等しくなり，それぞれの
文の表現は対応した単語の次元でのみ値を持つことに
なるので疎なベクトルで表現される．それに対して，
パラグラフベクトルは密ベクトルであり，パラグラフ
を表すのにすべての次元が表現に関連している点で異
なる．この表現方法により，語彙数次元あったスパー
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スな表現から固定次元に次元を圧縮することによりス
パース性を解消する．

2 関連研究
Simplified Lesk はスパース性の問題を抱えている．

このスパース性の解消の為に，多くの研究で語釈文の
拡張がなされてきた．
例えば，Wilks et al. (1990) はWSD を行う単語の

語釈文を拡張するために，共起行列を使用して決定さ
れる類似単語の語釈文を利用した [8]．また，Banerjee
and Pedersen(2002) は，WordNetの中で関連してい
るシンセット内の語義と文脈内の内容語両方の語釈文
を使用してWSD の対象となっている単語の語釈文を
拡張した [1]．
多くの研究がオーバーラップを増加させるために語

釈文を拡張する手法について焦点を当てている．これ
らは本稿の目的と同様に，スパース性を解消するため
であるが，本稿では語釈文の拡張はせずにスパース性
の解消を試みる．
最近では，分散表現で得られた単語の類似性を利用

したWSD も研究されている．Chen et al. (2014) は，
単語の分散表現によって得られた単語ベクトルを利
用して意味ベクトルを生成した [2]．WordNet に入っ
ている語義毎に，その語釈文内の内容語で類似度の
高い単語ベクトルの平均を意味ベクトルと定義した．
Neelakantan et al. (2014) は，1 つの単語に対して複
数の意味ベクトルがあるものと仮定した．意味ベクト
ルは，周囲の単語ベクトルの平均と一番近い単語ベク
トルが選択されるようにする [7]．
これらの研究では，単語の分散表現を用いてWSD

を行っている．しかし，文や段落をベクトル化したパ
ラグラフベクトルを使用しているものはない．今回の
実験では，WSD を行う分散表現としてパラグラフベ
クトルを利用した．
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3 Simplified Lesk アルゴリズム
Lesk アルゴリズムの応用として，Simplified Lesk

アルゴリズムが知られている [3]．それは多義語の各
語義の語釈文と与えられた文脈で重複する語を数え，
最も重複する語が多い語釈文の語義を正解として出力
するというものである．
例として，“bank”という語について考える．“bank”

の語釈文として以下の文が与えられているとする．
語義 1. a financial institution that accepts deposits

and channels the money into lending activities

語義 2. sloping land (especially the slope beside a

body of water)

この時，次の文が入力として与えられた場合，以下
のように処理する．
入力. I went to the bank to deposit the money.

このアルゴリズムでは，語釈文と与えられた文脈（こ
の例では文）を比較し，単語の重複によって語義を特
定する．この例では，入力文は “deposit”，“money”

が重複しているので，入力文の中にある “bank” は語
義 2 であることがわかる．

4 パラグラフベクトルの生成
本稿では，パラグラフベクトルを利用してSimplified

Leskアルゴリズムを拡張する [4]．パラグラフベクトル
の利点は，教師なしでパラグラフの意味を含んだベク
トルが生成可能なところにある．これにより，与えられ
たパラグラフを分散表現することによって，Simplified

Lesk アルゴリズムで問題になっていたスパース性の
問題を解消する．生成されたパラグラフベクトルは，
固定長で表現されており，類似する文・段落が類似し
たベクトルを持つように学習される．
本稿では，WSD を行う対象語が出現する文脈と語

釈文をベクトル化し，それらの類似性を基に意味を推
定する．最初のセクションでは，パラグラフベクトル
を作るのに必要な単語ベクトルの学習について説明し
ていく．次のセクションで，パラグラフベクトルの学
習について説明する．

4.1 単語ベクトルの学習
単語ベクトルの学習では，図 1で示すようなフレー

ムワークを使用する．単語ベクトルの生成は，図 1 の
四角で囲まれた部分が表している．このフレームワー

図 1: 四角内：単語ベクトル学習のためのフレームワー
ク．　全体：パラグラフベクトル学習のためのフレー
ムワーク

クがするタスクは周辺の単語が与えられたときに中心
の単語を予測するものである．
図 1 では，各単語は単語行列 W 中の列ベクトルに

よって表現されている．この列は語彙中の単語の位置
によってインデックスが貼られている．周辺の単語ベ
クトルの平均が，中心の単語ベクトルを予測するため
の素性として使用されている．
より形式的に書くと，単語系列 w1, w2, w3, ... , wT

が与えられたとき，単語ベクトルモデルは以下の平均
対数尤度を最大化するように学習される．

1

T

T−k∑
t=k

log p(wt|wt−k, ..., wt+k)

予測タスクは，通常 softmax のようなマルチクラス
分類を通して行われるので， 以下の式で行われる．

p(wt|wt−k, ..., wt+k) =
exp (ywt)∑
i exp (yi)

各 yiは各出力単語 wi に対する正規化されていない対
数確率なので以下のように計算できる．

y = b+ Uh(wi−k, ..., wi+k;W )

U , b は softmax のパラメータである．hはW から抽
出された単語ベクトルの平均によって構築される．

4.2 パラグラフベクトルの学習
ここでは，単語ベクトルと同様に，パラグラフから

多くの文脈のサンプルが与えられたとき，周辺の単語
から中心の単語を予測する問題に有用になるようにパ
ラグラフベクトルが生成される．パラグラフベクトル
の学習のフレームワークは図 1 全体で示される．
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形式的に表すと，以下のような式で与えられる．

y = b+ Uh(d,wi−k，...，wi+k;W,D)

このフレームワークは単語ベクトルのフレームワー
クと一点しか違いがない．最後の式の hがW だけで
なく，単語行列W とパラグラフ行列 D から構築され
るようになるだけである．単語ベクトルと同様に各パ
ラグラフベクトルは行列 D中の列ベクトル d によっ
て表現されている．
学習において，パラグラフが異なれば違うパラグラ

フベクトルになる．しかし，すべてのパラグラフで単
語ベクトルは共有される．つまり，“powerful”のベク
トルは，すべてのパラグラフで同じである．またパラ
グラフベクトルは，単語ベクトルと同様に，誤差逆伝
搬によって学習される．
予測時では，新しく与えられたパラグラフに対して

パラグラフベクトルを計算する必要がある．この時に
は，他のすべてのパラメータを固定することによって，
新しいパラグラフベクトルを計算する．

5 実験
本稿では，WSDの実験を行い，パラグラフベクトル

によるスパース性の解消を評価する．Simplifed Lesk

アルゴリズムをベースラインとし，それと合わせて
MFS も加えて評価を行う．

5.1 データ
単語ベクトルの学習では，2014年 12月のWikipedia

のデータ 1 を使用した．
評価データは， Senseval-3 English lexical sample

task 2で提供された訓練データのうち品詞が名詞のも
のを用いた．このデータセットは，WSD のターゲッ
トとする多義語が，文脈（数文からなるパラグラフ）
内に出現する事例の集まりであり，各々の事例には，
WordNet の語義で正解語義が割り当てられている．
前処理として，Wikipedia，WordNet 3.0 に記述さ

れている語釈文，対象語が出現する文脈に対してすべ
ての文字を小文字化した．その後，NLTK 2.0.4 で記
述されているストップワードを取り除いたあとで，各
単語に Porter Stemmer でステミングを行い，単語ベ
クトル・パラグラフベクトルの学習をした．

1http://dumps.wikimedia.org/enwiki/20141208
2http://www.senseval.org

5.2 設定
本稿では，sentence2vec3 を使用して，与えられた

文脈と語釈文のパラグラフベクトルを生成した．sen-

tence2vecでは，単語ベクトル・パラグラフベクトル
とも任意の次元で表現できる．今回の実験では，各ベ
クトルとも 20, 50, 100次元の設定で実験を行った．ま
た，与えられた文脈全体と語釈文を比較するものと与
えられた文脈のうち対象の単語を含む文のみ抽出し語
釈文と比較したもの両方を示す．本稿では，それぞれ
パラグラフ Lesk ，センテンス Lesk と呼ぶ．
定義文と与えられた文脈の類似度は，Simplifed Lesk

アルゴリズムでは単語のオーバーラップ，提案手法で
は各ベクトルの類似度を cos 類似度によって計算し
た．また，パラグラフベクトルと比較するため，文脈
中・文中に出現するすべての単語ベクトルの平均を一
つのベクトルと定義し，類似度の測定をした．実験で
は，類似度に対する閾値を 0 から 1まで値 0.1 ずつで
刻み，一番高い類似度の値が閾値を超えたときその意
味を採用した．閾値を超えない場合，単語の意味には
MFS が割り当てられる．また，今回の実験では一つ
の語義のみ出力する形式になっているため，精度は正
解率で表される．

5.3 実験結果
各単語に対してWSD を行い，正解率を測定した．

その実験結果を表 1 に示す．この結果は，そのすべて
の単語が出した正解率の平均を示している．表 1 か
らわかるように，閾値を上げていくとすべての単語に
MFS を割り当てたときの正解率の値に収束する．
今回，与えられた文脈や語釈文を拡張していないた

め単語の重複が少なく，Lesk アルゴリズムの結果は
低い閾値でMFS に到達している．

5.4 考察
表 1 から適切な閾値を求めることで一部，精度が

MFS を上回ることがわかる．
パラグラフベクトルを使用した結果，以下のような

文脈（文）の意味を捉えることができている．
I will inform the bank in writing if I wish to cancel

this instruction.

これは，ベースラインは建物の語義の “bank” と分
類するが，パラグラフベクトルは文脈の類似性を捉え，
銀行の “bank” の語釈文との類似度が最も高くなる．

3https://github.com/klb3713/sentence2vec
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表 1: Senseval-3 Lexical Sample の名詞に対するWSD の正解率．W：単語の分散表現のみ，S：センテンス Lesk，
P： パラグラフ Lesk，- ：上の値と同じもの
閾値\手法 Lesk Lesk-cos W-20 W-50 W-100 S-20 S-50 S-100 P-20 P-50 P-100

0.0 39.26 39.26 31.63 35.16 36.93 32.98 35.90 38.88 33.81 35.72 38.71
0.1 55.36 53.13 31.63 35.16 36.93 33.42 36.22 39.66 34.38 36.17 39.79
0.2 - 55.19 31.63 35.16 36.93 34.56 37.86 42.30 34.87 37.61 43.69
0.3 - 55.32 31.61 35.16 36.93 36.43 40.82 48.16 37.01 41.82 50.69
0.4 - 55.36 31.59 35.25 37.34 39.00 46.64 54.14 41.36 48.10 54.32
0.5 - - 31.91 36.61 39.58 44.99 52.52 55.11 47.17 53.78 55.42
0.6 - - 32.64 39.48 44.16 49.28 55.15 55.39 52.19 55.39 55.33
0.7 - - 36.31 45.64 51.10 53.79 55.36 55.36 54.99 55.30 55.36
0.8 - - 42.94 52.92 55.31 55.16 - - 55.27 55.36 -
0.9 - - 53.77 55.39 55.26 55.36 - - 55.36 - -
1.0 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36 55.36

また，分類に失敗している事例として以下のような
文が挙げられる．これは，単語 “interest” に入ってい
る一事例をとってきている．
Walker, which bought out GKN’s steel stockhold-

ing interests two years ago, has a market share of 20

percent.

Simplified Lesk アルゴリズムでは，法律上での権
利という正解語義を導くことができている．しかし，
パラグラフベクトルでは，利息としてこの “interest”

を解釈している．これは，文中に出現する “20” や
“percent” など利息と同じような文脈で使用されるよ
うな単語の出現に起因するものだと考えられる．
今回の実験ではパラグラフベクトルを生成するとき

に，語釈文の拡張をしていない．そのため，前処理を
すると一文が 3単語になってしまっているものもある．
それにより，パラグラフベクトルの学習で十分にウィ
ンドウ幅をとることができず，文脈の類似性がベクト
ルに反映されていない可能性がある．
また，今回の実験では多義語が単一のベクトルで表

現されてるので，銀行の意味の “bank” と土手の意味
の “bank” は同じベクトルで表されている．これらに
同じベクトルを割り当てるのは不自然である．[7]のよ
うに，語義毎に意味ベクトルを生成してからパラグラ
フベクトルを学習することで，よりWSD に適したパ
ラグラフベクトルの生成が可能であると考えられる．

6 おわりに
本稿では，パラグラフベクトルを用いて対象語が出

現する文脈と知識ベースに記述された語釈文をベクト
ル化することにより，Simplified Leskアルゴリズムの
スパース性を解消する方法を考察した．

今後の課題としては，今回の実験は名詞にのみにこ
の手法を適応したので，動詞・形容詞などにの品詞に
これを適応することが挙げられる．また，今回生成し
たパラグラフベクトルを直接評価するのではなく，教
師あり学習の素性として使用することも考えられる．
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