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EMアルゴリズムの最適ループ回数の予測を用いた
語義判別規則の教師なし 学習

新 納 浩 幸y 佐々木 稔yy

本論文では Nigam らが文書分類問題に対し て提案し た EM アルゴリ ズムを用いた教師なし 学習
の手法（ EM 法と略す） を語義判別問題に適用する． EM 法はラベル付きの訓練データから学習した
分類器の精度を ， ラベルなし 訓練データにより 向上させる． ただし 確実に精度が向上する保証はなく ，
逆に精度が悪化する場合も多い． ここでは EM アルゴリ ズムの最適な繰返し 回数を推定することで
精度の低下を防ぐ ． この推定のために， 2 つの手法 CV-EM と CV-EM2 を提案する． CV-EMは交
差検定による推定である． CV-EM2 は交差検定の結果と 2 つの判断を用いた推定であり ， EM 法が
修正なしで利用できるか， EM 法を用いるべきかどうかを判断することで推定を行う ． SENSEVAL2
の日本語辞書タスクで課題となった名詞 50 単語を用いた実験では， ラベル付き訓練データのみから
学習し た語義判別規則の精度は 0.7678 であり ， EM 法は 0.7356 となり 精度が下がるが， CV-EM
や CV-EM2 は精度を向上させた． し かも CV-EM2 の精度 0.7856 は現在公開されている正解率の
最高値に匹敵する． また動詞 50 単語についても CV-EM や CV-EM2 の効果を確認できた．
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In this paper, we apply an unsupervised method using EM algorithm, whi
h Nigam et al.

have proposed, to word sense disambiguation (WSD) problems. That method, whi
h we 
all

as the EM method in this paper, improves the performan
e of the 
lassi�er learned through

small labeled data by using huge unlabeled data. However, the EM method does not always

improve it, and often gets worse it. To over
ome this issue, we estimate an optimum iteration

number of the EM algorithm. To estimate that number, we propose two methods, CV-EM

and CV-EM2. The CV-EM is the 
ross validation. The CV-EM2 is a method 
ombining the


ross validation and two ad-ho
 judgments, whi
h judge whether we 
an use the EM method

without modi�
ation, and judge whether the EM method is useful. In experiments, we solved

50 noun WSD problems in Japanese Di
tionary Task in SENSEVAL2. The 
lassi�er learned

through only labeled data produ
ed 0.7678 pre
ision. The EM method got worse 0.7356 pre-


ision, but both of CV-EM and CV-EM2 improved the pre
ision. Espe
ially, the pre
ision of

CV-EM2 (0.7856) is a mat
h for the best publi
 s
ore. Furthermore, CV-EM and CV-EM2

were 
on�rmed to be also e�e
tive for verb WSD problems.

1. は じ め に

本論文では EM アルゴリ ズムを用いた教師なし 学

習（ 以下 EM 法と略記する ） を語義判別問題に適用

する． ただし 単純に適用すると精度が低下する場合も

ある ． ここでは EM アルゴリ ズムの最適な繰返し 回

数を予測することで精度の低下を防ぐ ．
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自然言語処理の個々の問題を分類問題に定式化し ，

帰納学習の手法を用いて解決するというアプローチは

非常に大きな成功を収めている． 語義判別問題に関し

ては， 多義語の単語数は膨大であるために， 人手によ

り語義判別規則を作成することは困難であり ， 機械学

習のアプローチをとるのが現実的である． そのため語

義判別問題に対する機械学習の手法は多数提案されて

おり 1)， それらはどれも語義判別問題を分類問題に定

式化して帰納学習の手法を用いている． しかし このア

プローチには帰納学習で必要とされるラベル付き訓練

データを作成するコスト が高いという問題がある． こ

の問題の１ つの対処方法として教師なし 学習が提案さ

れている． ここでいう教師なし 学習とは， 小さなラベ
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ル付きの訓練データから 学習される分類器の精度を ，

大量のラベルなし 訓練データを用いて高める手法をい

う ☆． 代表的な手法として Co-training

2) と EM法 3)

がある． どちら も本来は文書分類問題に対して考案さ

れており ， 語義判別問題に適用できるかど うかは明ら

かではない． 語義判別問題は自然言語処理の重要な課

題であり ， それらの手法が語義判別問題に適用できる

ことが望まし い． ここでは EM法を適用する．

Nigam らが提案し た EM 法は Naive Bayes の分

類器 4) に EM アルゴリ ズムを組み合わせたものであ

る． EM アルゴリズムは， 本来， 部分的に欠損値のあ

る不完全な観測データ x

1

; x

2

; � � � ; x

N

から ， そのデー

タを発生する確率モデル P

�

(x) を推定する手法であ

る． P
�

(x)は未知パラメータ � を含み， P
�

(x)の推定

とは， �の推定に帰着される． 分類問題の教師なし学習

では， ラベル付き訓練データが完全な観測データ， ラ

ベルなし訓練データがラベルを欠損値とした不完全な

観測データとなる． EM アルゴリズムは， 現時点での

� を使って， モデル P

�

(
jx

i

) のもとでの log P

^

�

(x

i

; 
)

の期待値をとる（ E-step） ． 次に， この期待値を最大

にするよ うな ^

� を求める（ M-Step） ． ^

� を新たな �

とし て先の E-step と M-step を繰り 返す． ここで 


は欠損値となるラベルである． Nigam らは P

�

(x) を

Naive Bayes のモデル， � をラベル 


i

のもとで素性

f

k

が起こる条件付き確率 p(f

k

j


i

)に設定している． こ

れにより ， P
�

(
jx

i

)と log P

^

�

(x

i

; 
)が具体的な形で与

えられ， 計算が可能となる．

ただし EM 法を単純に適用すると ， 精度が逆に悪

化する場合もある． EM アルゴリズムの繰返し回数に

比例し て精度が向上し ， と り う る最高精度で EM ア

ルゴリズムが収束すれば理想的だが， そのような都合

の良い問題は少ない． 多く の場合， ある地点まで精度

が上がっても ， 最終的にはそれより も低い精度で収束

する． 悪く すると ， ラベル付き訓練データのみから学

習された分類器の精度より も低い精度に収束する場合

もある．

この問題への対処とし て ， ここでは EM アルゴリ

ズムの最適な繰返し回数を推定する． 実際の学習では，

推定された繰返し 回数で EM アルゴリ ズムを終了す

る ． そし て最適な繰返し 回数を推定する手法とし て，

本論文では 2つの手法を試みる． 1つは交差検定であ

る． ここではラベル付き訓練データを 3等分し ， 2つ

を新たなラベル付き訓練データ， 残りの 1つをテスト

☆ 本論文では教師なし 学習という用語を用いているが， 近年では
bootstrap あるいは semi-supervised と呼ばれている ．

データとする． 新たなラベル付き訓練データと大量の

ラベルなし 訓練データを用いて， EM 法を適用し ， テ

スト データに対して最高精度を記録する繰返し回数を

推定値とする手法である． この手法を CV-EM と名付

ける． もう 1つの手法は， 交差検定の結果にある判断

基準を設けて推定を行う手法である． ある判断基準と

は， EM 法を修正なし に単純に適用できるかど うか，

と EM 法が利用可能かど うか， という 2 つの判断で

ある． この手法を CV-EM2 と名付ける．

実験では SENSEVAL2の日本語辞書タスク 5) を用

いた． 名詞の場合， ラベル付き訓練データのみから得

られた Naive Bayes （ 以下 NB と略す） の正解率は

0.7678であった． 単純に EM 法を適用した場合， 正解

率は 0.7356 に下がってし まった． しかし ， CV-EMや

CV-EM2 を用いることで， 正解率は 0.7788 と 0.7856

に向上した． この CV-EM2 の正解率 0.7856 は， 現

在公開されている辞書タスクの名詞での最高正解率に

匹敵する． また動詞に対しても本手法を適用した． ラ

ベル付き訓練データのみから学習した NBの正解率は

0.7816， 単純な EM 法は 0.7874 であったのに対し ，

CV-EMはそれより も高い 0.7922 ， さらに CV-EM2

はそれより もわずかに高い 0.7926 であった． 名詞， 動

詞ともに最適な繰返し 回数の予測を行うことで， NB

やオリジナルの EM 法より も高い精度を達成でき， 本

手法の有効性が示せた．

2. Naive Bayes による語義判別

事例 xが素性のリ スト として， 以下のように表現さ

れたとする ．

x = (f

1

; f

2

; � � � ; f

n

)

xの分類先のクラスの集合を C = f


1

; 


2

; � � � ; 


m

g

とおく ． 分類問題は P (
jx)の分布を推定することで

解決できる ． 実際に， xのクラス 


x

は以下の式で求

まる ．




x

= argmax


2C

P (
jx)

ベイズの定理を用いると ，

P (
jx) =

P (
)P (xj
)

P (x)

なので， 結局， 以下が成立する．




x

= argmax


2C

P (
)P (xj
)

ここで， P (
)は比較的簡単に推定できる ． 問題は，

P (xj
) の推定だが， これは現実的には難しい． Naive

Bayesのモデルは， この推定に以下の仮定を導入する．
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P (xj
) =

n

Y

i=1

P (f

i

j
) (1)

P (f

i

j
)の推定は比較的容易であるために， 結果と

し て P (xj
)が推定できる 4)． Naive Bayes を使った

分類がうまく ゆく かど うかは， 式 (1) の仮定をできる

だけ満たすような素性を選択することである． 文書分

類であれば， 各素性を各単語の生起に設定することで，

Naive Bayes が有効であることが知られている ．

ここでは素性を設定するために， まず語義判別の手

がかり となる属性とし て以下のものを設定し た．

e1 直前の単語

e2 直後の単語

e3 前方の内容語２ つまで

e4 後方の内容語２ つまで

e5 e3 の分類語彙表の番号

e6 e5 の分類語彙表の番号

たとえば， 語義判別対象の単語を「 記録」 とし て ，

以下の文を考える（ 形態素解析され各単語は原型に戻

されているとする ） ．

過去/最高/を /記録/する /た/。

こ の場合，「 記録」 の直前， 直後の単語は「 を 」

と「 する 」 なので， `e1=を ' ， `e2=する ' となる．

次に ，「 記録」 の前方の内容語は「 過去」 ，「 最高」

なので ， こ こ から「 記録」 に近い順に 2 つと り ，

`e3=過去' ， `e3=最高' が作られる． またここで

は句読点も内容語に設定し ているので，「 記録」 の

後方の内容語は「 する 」 と「 。 」 と なり ， `e4=す

る ' ， `e4=。 ' が作られる ． 次に「 最高」 の分類

語彙表 6) の番号を 調べると ， 3.1920_4 である ．

こ こ では分類語彙表の 4 桁目と 5 桁目までの数

値を と ることにし た ． つま り `e3=最高' に対し て

は， `e5=3192' と `e5=31920' が作られる． 同

様に「 過去」 の分類語彙表の番号 1.1642_1 から

`e5=1164' と `e5=11642' が作られる． 次は「 す

る 」 の分類語彙表を調べるはずだが， ここでは平仮名

だけで構成される単語の場合， 分類語彙表の番号を調

べないことにした． これは平仮名だけで構成される単

語は多義性が高く ， 無意味な素性が増えるので， その

問題を避けたためである ． もし も分類語彙表上で多義

になっていた場合には， それぞれの番号に対して並列

にすべての素性を作成する．

結果とし て， 上記の例文に対し ては以下の 10個の

素性が得られる．

e1=を , e2=する , e3=最高, e3=過去,

e4=する , e4=。 , e5=3192, e5=31920,

e5=1164, e5=11642

上記の例文をデータ xとしておく と ， データ xはこ

の 10個の素性を要素として持つリ スト として表せる．

x = ( e1=を ; e2=する ; e3=最高; e3=過去;

e4=する ; e4=。; e5=3192; e5=31920;

e5=1164; e5=11642)

3. EM 法

分類問題の解決に Naive Bayes が有効に使えれば，

Nigam らが提案し た教師なし 学習（ EM 法） が利用

できる ． そこでは EM アルゴリズムを用いることで，

ラベルなし 訓練データを用いて， ラベル付き訓練デー

タから学習された分類器の精度を向上させる．

ここではポイント となる式とアルゴリズムだけを示

す 3)．

基本となるのは， あるクラス 


j

のもとで， 素性 f

i

が発生する確率 P (f

i

j


j

) を求めることである ． これ

は以下の式で求まる ． この式は頻度 0 の部分を考慮

したスムージングを行っている．

P (f

i

j


j

)

=

1 +

P

jDj

k=1

N(f

i

; d

k

)P (


j

jd

k

)

jF j+

P

jF j

m=1

P

jDj

k=1

N(f

m

; d

k

)P (


j

jd

k

)

(2)

式 (2) の D はラベル付けされた訓練データとラベ

ル付けされていない訓練データを合わせた訓練デー

タ全体を示す． D の各要素を d

k

で表す． F は素性

全体の集合である ． F の各要素を f

m

で表す． また，

N(f

i

; d

k

) は， 訓練事例 d

k

に含まれる素性 f

i

の個数

を表す． ここでの設定では１ 事例の中に， 重複した素

性は含まれないので， N(f

i

; d

k

) は 0 か 1 の値をと

る． また事例と素性の組合せは膨大であるが， 事例が

含む素性は少数なので， N(f

i

; d

k

)の値はほとんどの

場合 0 である． P (

j

jd

k

) は訓練データがクラス 


j

を

持つ確率である． ラベル付けされた訓練データに対し

ては， 0 か 1 の値をとる． ラベル付けされていない訓

練データに対しては， 最初は 0 であるが☆， EM アル

☆ ここで 0 以外の値を付与すること も考えられるが， オリジナル
の EM 法になら ってここでは 0 とし た． また 0 以外の適切な
値を付与する効果は未知である ．
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ゴリズムの繰返しによって， 徐々に適切な値に更新さ

れてゆく ．

式 (2) を利用し て， 以下の分類器が作成できる．

P (


j

jd

i

) =

P (


j

)

Q

f

n

2K

d

i

P (f

n

j


j

)

P

jCj

r=1

P (


r

)

Q

f

n

2K

d

i

P (f

n

j


r

)

(3)

ここで， C はクラスの集合である． K
d

i

は訓練事例

d

i

に含まれる素性の集合を示す． P (

j

)はクラス 


j

の発生確率であり ， 以下の式で計算する．

P (


j

) =

1 +

P

jDj

k=1

P (


j

jd

k

)

jCj + jDj

(4)

EM アルゴ リ ズムは式 (3) を利用し て ， ラベル付

けされていない事例 d

i

に対し て， P (

j

jd

i

) を求める

(E-step)． 次に式 (2)を利用し て， P (f
i

j


j

) を求める

(M-step)． この E-step と M-step を交互に繰返して，

P (f

i

j


j

) と P (


j

jd

i

) を収束するまで更新してゆく ． こ

こでは収束の条件として， 繰返しに際しての P (f

i

j


j

)

の差が 8 � 10

�6 以下になるか， 繰返しの回数が 10 回

に達した場合に収束したとし た．

4. EM 法の問題と最適な繰返し 回数の推定

EM 法は必ずし もラベル付き訓練データから学習さ

れた分類器の精度を向上させるとは限らない． 理論的

な背景は不明であるが， 論文 7) でもこの問題は指摘

されている ． またこの問題への対処は論文 8) の今後

の課題としてもあげられている．

本論文ではこの問題の対処として， EM アルゴリズ

ムの最適な繰返し回数を推定することを試みる． 実際

の学習では推定された繰返し回数で学習を終了するこ

とで， 精度の低下を避ける．

本論文では， 最適な繰返し回数を推定するために 2

つの手法（ CV-EM と CV-EM2） を試みる ．

両手法とも ， 以下の 2点を注意する． 1点目は， 推

定された繰返し 回数以前に， 実際の EM アルゴリ ズ

ムが収束した場合には， 収束回数が実際の停止回数と

なる点である． 2点目は， 推定された繰返し 回数が収

束回数である場合， 推定時における収束回数と実際の

学習時の収束回数が異なる場合もある点である ．

4.1 CV-EM

CV-EM は交差検定である． ここでは訓練データを

3分割し ， 1つをテスト データ， 残りの 2つを新たなラ

ベル付きの訓練データとする． この 2=3になったラベ

ル付き訓練データと ， ラベルなし 訓練データを用いて

EM 法を試みる． EM アルゴリズムの各繰返し終了時

点で得られた判別規則を用いて， 残りの 1=3から得た

テスト データを判別することで， 各繰返し 終了時点で

の正解率を得る． 3分割されたラベル付き訓練データ

のどれをテスト データにするかで， 3通りの組合せが

あるので， それらすべての組合せの 3通りの実験を行

い， 正解率はそれらの平均とする ． そし て最高正解率

を出し た繰返し 回数を最適な繰返し 回数と推定する．

4.2 CV-EM2

CV-EM を利用しても最適な値を推定できる保証は

ない． CV-EM2 は別の観点から最適な繰返し 回数の

推定を行う ．

具体的には 2 つの判断を用意する ． 第 1の判断は，

「 EM 法を修正なし に用いることができるかど うか」

である． 単純に考えれば， EM 法によって精度低下が

生じ るのは奇異であり ， 通常は EM 法を単純に適用

してもよいと考えられる． このため最初にこの判断を

行う ． この第 1の判断が「 YES（ できる ）」 であれば，

推定値は収束回数となる ．「 NO（ できない）」 であれ

ば， 第 2の判断に移る． 第 2の判断は「 EM 法が有効

かど うか」 である ． 第 1の判断で EM 法を単純に適

用することができないと判断した場合， 次に判断すべ

きことは「 何らかの対処を行って EM 法を使う（ EM

法は有効である ）」 か， あるいは「 EM 法を使わない

（ EM 法は有効でない）」 かである． この第 2の判断が

「 YES（ 有効である ） 」 の場合は， 推定値は CV-EM

と同じ 推定値とする ．「 NO（ 有効でない）」 の場合は，

推定値は 0 とする ☆．

問題は第 1の判断「 EM 法を修正なしに用いること

ができるかどうか」 と第 2の判断「 EM 法が有効かど

うか」 をどのように判定するかである． ここでは交差

検定における繰返し回数とその時点で学習された分類

器の精度との関係から ， 上記 2つの判断を行うことに

し た．

まず第 1の判断「 EM 法を修正なしに用いることが

できるかど うか」 を行うために ， 交差検定において ，

EM アルゴリズムの繰返し を収束するまで行って得た

判別規則の精度と ， EM アルゴリズムの繰返しを１ 回

だけ行って得た判別規則の精度を比較する． もし も前

者（ 収束回数時の正解率） が後者（ 繰返し 回数 1回の

正解率） 以上の場合には「 YES（ できる ）」 と判定し ，

そうでない場合「 NO（ できない）」 と判定する． これ

はラベルなし 訓練データが EM 法によって正の方向

に作用するか， 負の方向に作用するかに注目した結果

である． ラベルなし 訓練データが正の方向に作用する

か， 負の方向に作用するかは， ラベル付き訓練データ

☆ 繰返し回数が 0 であるということは， EM 法を用いないことを
意味する．
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だけから得られた判別規則の精度には関係ない． その

ため比較対象となるのは， EM アルゴリズムの繰返し

を収束するまで行って得た判別規則と EM アルゴリ

ズムの繰返し を 1回だけ行って得た判別規則とし た．

次に第 2の判断「 EM 法が有効かどうか」 を行うた

めに， 交差検定において， EM アルゴリズムの繰返し

を 1 回だけ行って得た判別規則の正解率と EM 法を

用いない場合の判別規則の正解率とを比較する． もし

も前者（ 繰返し 回数 1回の正解率） が後者（ EM 法を

用いない場合の正解率） 以上の場合には「 YES（ 有効

である ）」 と判定し ， そうでない場合「 NO（ 有効でな

い）」 と判定する． これは， EM 法により 正解率が向

上する場合には， 繰返し １ 回目で正解率が向上すると

いうヒューリ スティ クスを用いた結果である．

5. 実 験

本手法の有効性を確認するために， SENSEVAL2の

日本語辞書タスクで課題とされた名詞 50単語に関す

る語義判別を試みた．

SENSEVAL2 の日本語辞書タスクは， 単純な語義

判別問題である． 対象単語は名詞 50単語， 動詞 50単

語の計 100 単語である ． これら 100 単語は語義の頻

度分布のエント ロピーを考慮して選定されており ， 語

義判別が容易なものから困難なものまでバランス良く

選定されている． ラベル付きの訓練データは 1単語平

均し て名詞は 177.4 事例， 動詞は 172.7 事例用意さ

れている． またテスト データは各単語に対して 100問

のテスト が用意されている． つまり 名詞に対しては計

5,000 問， 動詞に対し ても計 5,000問のテスト が行え

る ． ただし ， ラベルなし 訓練データは SENSEVAL2

からは提供されていない． これは通常のテキスト が使

えそうだが， 実際は制限がある． それはラベル付きの

訓練データを作成した際に用いた単語辞書や品詞分類

を合わせる必要があるからである ． そのためここでは

RWC テキスト データベース第 2版に収められた毎日

新聞 95年度版の１ 年分の記事を利用して， ラベルな

し 訓練データを収集した． このデータはラベル付き訓

練データのもとになったデータであり ， 同一の形態素

解析システムを用いて形態素解析されている． 収集で

きたラベルなし 訓練データの数は 1単語平均して名詞

は 7585.5 事例， 動詞は 6571.9 事例である．

次に名詞 50単語に対する交差検定の結果を表 1に

示す． 表 1 において ， base とあるのは， ラベル付

き訓練事例のみから学習し た分類器の正解率である．

1-st とあるのは， EM アルゴ リ ズムを 1 度だけ

行った後に得た分類器の正解率である． last とあ

表 1 交差検定による最適繰返し 回数の推定
Table 1 Estimating an optimum iteration number by


ross validation.

単語 base 1-st last max CV-

EM

CV-

EM2

間 0.687 0.687 0.649 0.687 1 1

頭 0.681 0.623 0.623 0.681 0 ∞
一般 0.737 0.743 0.707 0.743 1 1

一方 0.862 0.885 0.885 0.897 3 ∞
今 0.642 0.642 0.638 0.642 1 1

意味 0.658 0.658 0.685 0.685 ∞ ∞
疑い 0.980 0.980 0.921 0.990 3 3

男 0.956 0.956 0.938 0.956 3 3

開発 0.881 0.890 0.881 0.890 1 1

核 0.942 0.923 0.923 0.942 0 ∞
関係 0.838 0.838 0.825 0.841 4 4

気持ち 0.724 0.712 0.769 0.769 ∞ ∞
記録 0.721 0.743 0.735 0.750 2 2

技術 0.898 0.878 0.867 0.898 0 0

現在 0.950 0.971 0.095 0.971 1 1

交渉 0.965 0.965 0.894 0.972 3 3

国内 0.870 0.864 0.831 0.870 0 0

言葉 0.601 0.607 0.601 0.607 3 3

子供 0.697 0.705 0.669 0.705 1 1

午後 0.662 0.669 0.510 0.676 2 2

市場 0.752 0.745 0.680 0.752 0 0

市民 0.673 0.589 0.561 0.673 0 0

社会 0.900 0.900 0.879 0.900 1 1

少年 0.978 0.978 0.978 0.978 ∞ ∞
時間 0.814 0.820 0.361 0.820 1 1

事業 0.797 0.791 0.739 0.797 0 0

時代 0.631 0.627 0.658 0.658 ∞ ∞
自分 0.920 0.920 0.920 0.920 ∞ ∞
情報 0.741 0.692 0.649 0.741 0 0

姿 0.644 0.644 0.614 0.644 1 1

精神 0.930 0.930 0.930 0.930 ∞ ∞
対象 0.912 0.912 0.912 0.912 ∞ ∞
代表 0.910 0.915 0.902 0.926 5 5

近く 0.783 0.797 0.841 0.841 ∞ ∞
地方 0.719 0.684 0.637 0.719 0 0

中心 0.948 0.955 0.955 0.955 ∞ ∞
手 0.598 0.606 0.614 0.630 5 ∞
程度 0.961 0.961 0.961 0.961 ∞ ∞
電話 0.878 0.878 0.683 0.878 1 1

同日 0.582 0.560 0.530 0.597 3 0

花 0.947 0.947 0.933 0.947 2 2

反対 0.957 0.957 0.950 0.957 2 2

場合 0.719 0.729 0.771 0.771 ∞ ∞
前 0.874 0.883 0.896 0.902 3 ∞
民間 0.959 0.959 0.959 0.959 ∞ ∞
娘 0.853 0.853 0.863 0.863 ∞ ∞
胸 0.625 0.589 0.625 0.625 ∞ ∞
目 0.633 0.602 0.508 0.633 0 0

もの 0.495 0.511 0.498 0.511 1 1

問題 0.970 0.968 0.968 0.970 0 ∞

るのは， EM アルゴ リ ズムが収束し た後に得た分類

器の正解率である ． max とあるのは， EM アルゴ

リ ズムが収束するまでに記録し た最高正解率である．

CV-EM とあるのは， 最高正解率を出し た EM アル

ゴリ ズムの繰返し 回数， つまり CV-EM の推定値で

ある． CV-EM2 とあるのは， CV-EM2 による推定値

である． 表中の ∞ は収束回数を表す．

表 1 は CV-EM2 の推定値を算出するソース， お

よび CV-EM と CV-EM2 の比較のために提示し た．

CV-EM と CV-EM2 の比較は考察に述べる． ここで

は CV-EM2 の算出の例を示す． たとえば「 間」 の
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表 2 実験結果（ 名詞）
Table 2 Experiment results (Noun).

単語 NB EM 法 CV-EM CV-EM2 理想値
間 0.810 0.800 0.820 0.820 0.820

頭 0.600 0.640 0.600 0.640 0.660

一般 0.880 0.860 0.890 0.890 0.890

一方 0.820 0.880 0.880 0.880 0.890

今 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

意味 0.450 0.530 0.530 0.530 0.530

疑い 1.000 0.950 0.980 0.980 1.000

男 0.920 0.890 0.920 0.920 0.920

開発 0.620 0.630 0.620 0.620 0.630

核 0.710 0.770 0.710 0.770 0.810

関係 0.850 0.900 0.900 0.900 0.900

気持ち 0.650 0.650 0.650 0.650 0.660

記録 0.740 0.710 0.730 0.730 0.770

技術 0.960 0.920 0.960 0.960 0.960

現在 0.970 0.090 0.980 0.980 0.980

交渉 1.000 0.880 1.000 1.000 1.000

国内 0.460 0.580 0.460 0.460 0.580

言葉 0.450 0.400 0.400 0.400 0.450

子供 0.670 0.730 0.720 0.720 0.730

午後 0.770 0.650 0.860 0.860 0.860

市場 0.770 0.550 0.770 0.770 0.770

市民 0.670 0.630 0.670 0.670 0.670

社会 0.820 0.830 0.830 0.830 0.830

少年 0.920 0.900 0.900 0.900 0.920

時間 0.540 0.150 0.540 0.540 0.540

事業 0.690 0.700 0.690 0.690 0.710

時代 0.720 0.770 0.770 0.770 0.780

自分 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

情報 0.770 0.640 0.770 0.770 0.770

姿 0.550 0.630 0.610 0.610 0.630

精神 0.650 0.660 0.660 0.660 0.660

対象 0.980 0.980 0.980 0.980 0.980

代表 0.850 0.950 0.960 0.960 0.980

近く 0.740 0.870 0.870 0.870 0.870

地方 0.700 0.720 0.700 0.700 0.720

中心 0.980 0.980 0.980 0.980 0.980

手 0.470 0.480 0.470 0.480 0.480

程度 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

電話 0.840 0.650 0.830 0.830 0.850

同日 0.810 0.510 0.570 0.810 0.810

花 0.990 0.970 0.990 0.990 0.990

反対 0.970 0.970 0.970 0.970 0.970

場合 0.820 0.910 0.910 0.910 0.920

前 0.860 0.910 0.920 0.910 0.920

民間 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

娘 0.880 0.880 0.880 0.880 0.880

胸 0.710 0.770 0.770 0.770 0.790

目 0.180 0.170 0.180 0.180 0.180

もの 0.310 0.270 0.270 0.270 0.310

問題 0.970 0.970 0.970 0.970 0.970

平均 0.7678 0.7356 0.7788 0.7856 0.7964

場合， 1-st の値 0.687 が last の値 0.649 より

も大きいので， 第 1の判断は NO となり ， 第 2の判

断に移る． base の値は 0.687 であり ， 1-st の値

はそれ以上なので， CV-EM2 の推定値は CV-EM と

同じ となり ， 1 となる． また「 頭」 の場合， last の

値 0.623 は 1-st の値 0.623 以上であるので， 第１

の判断は YES となり ， CV-EM2 の推定値は収束回

数（ ∞） となる ．

次に名詞 50単語に関し て， Naive Bayes （ 表中の

NB） ， 収束するまで EM アルゴリズムを実行した単

純な EM 法， 提案手法の CV-EM と CV-EM2 およ

び理想的な繰返し 回数の推定が行えた場合（ 理想値）

表 3 実験結果（ 動詞）
Table 3 Experiment results (Verb).

単語 NB EM 法 CV-EM CV-EM2 理想値
与える 0.710 0.780 0.780 0.780 0.780

言う 0.940 0.940 0.940 0.940 0.940

受ける 0.590 0.640 0.590 0.640 0.640

訴える 0.840 0.870 0.870 0.870 0.880

生まれる 0.690 0.830 0.820 0.830 0.830

描く 0.580 0.560 0.560 0.560 0.580

思う 0.900 0.890 0.890 0.890 0.900

買う 0.830 0.830 0.830 0.830 0.830

かかる 0.580 0.570 0.580 0.580 0.580

書く 0.720 0.660 0.720 0.720 0.720

変わる 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920

考える 0.990 0.990 0.990 0.990 0.990

聞く 0.560 0.550 0.550 0.550 0.560

決まる 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960

決める 0.930 0.930 0.930 0.930 0.930

来る 0.840 0.850 0.860 0.850 0.860

加える 0.890 0.890 0.890 0.890 0.890

超える 0.780 0.820 0.850 0.820 0.880

知る 0.970 0.970 0.970 0.970 0.970

進む 0.490 0.500 0.500 0.500 0.500

進める 0.970 0.950 0.970 0.970 0.970

出す 0.350 0.290 0.350 0.350 0.360

違う 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

使う 0.970 0.970 0.970 0.970 0.970

作る 0.690 0.750 0.780 0.750 0.780

伝える 0.750 0.760 0.760 0.760 0.760

出来る 0.810 0.810 0.810 0.810 0.810

出る 0.590 0.640 0.640 0.640 0.640

問う 0.690 0.790 0.790 0.790 0.790

取る 0.320 0.340 0.320 0.340 0.370

狙う 0.990 0.990 0.990 0.990 0.990

残す 0.790 0.790 0.790 0.790 0.790

乗る 0.540 0.540 0.540 0.540 0.540

入る 0.360 0.360 0.360 0.360 0.360

図る 0.920 0.920 0.920 0.920 0.920

話す 1.000 0.870 1.000 1.000 1.000

開く 0.860 0.940 0.940 0.940 0.940

含む 0.990 0.990 0.990 0.990 0.990

待つ 0.520 0.500 0.510 0.510 0.520

まとめる 0.790 0.800 0.800 0.800 0.800

守る 0.790 0.710 0.700 0.710 0.790

見せる 0.980 0.980 0.980 0.980 0.980

認める 0.890 0.890 0.890 0.890 0.890

見る 0.730 0.710 0.730 0.730 0.730

迎える 0.890 0.890 0.890 0.890 0.890

持つ 0.570 0.620 0.570 0.570 0.620

求める 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870

読む 0.880 0.880 0.880 0.880 0.880

よる 0.970 0.970 0.970 0.970 0.970

分かる 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

平均 0.7816 0.7874 0.7922 0.7926 0.7992

の各結果を表 2 に示す． またここでの正解率は解答

結果に部分点を与える mixed-gained s
oring という

方式 5) を用いている ． ラベル付き訓練データのみか

ら 学習する Naive Bayes の正解率は 0.7678 であっ

た． 単純に EM 法を適用すると正解率は 0.7356 と

なり ， 正解率が下がってし まう ． し かし CV-EM に

より 0.7788 まで改善される． さら に CV-EM2 では

0.7856 まで改善される☆． この値は現在公開されてい

☆ 検定を行っていないので， ここで得られた改善の程度に有意差
があるのかど うかという 疑問がある ． し かし ， 本論文の趣旨は
EM 法の改善であり ， その点は明らかなので， 検定は行わなかっ
た． また「 EM 法自体が WSD に対して不向きでは」 という査
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る辞書タスクの名詞での正解率の最高値に匹敵する ．

現在公開されている辞書タスクの名詞での正解率の中

で好成績のものは， Naive Bayes と様々な属性を利用

した手法 1)により 0.782， SVM と UDC 素性を除い

た様々な属性を利用した手法 1)により 0.785， 決定木

とアダブースト を利用した手法 9)により 0.7847 など

がある ． CV-EM2 により 得られた 0.7856 はそれら

の値と同等以上である． また上記にあげた 3つの他手

法は， どれも素性として構文素性を用いているが， 本

手法では構文素性を利用しておらず， 実際の語義判別

時に構文解析を必要としない点も本手法の優位な点で

ある．

同様に動詞 50単語に関して， 得られた結果が表 3で

ある． 動詞による実験では， Naive Bayes の正解率が

0.7816であったが， EM法を用いることで 0.7874 とな

り ， 正解率が向上している． さらに CV-EM（ 0.7922）

や CV-EM2 （ 0.7926） でもさらに正解率を向上させ

ることができ， 提案手法の効果が確認できる ．

6. 考 察

6.1 EM 法がうまく いかない原因

なぜ EM法では正解率が下がる場合があるのかは，

様々な理由が考えられる． その理由の 1つとして， ラ

ベル付き訓練データ， ラベルなし 訓練データ， テスト

データの３ 者間の語義の分布の違いが考えられる． 今，

ラベル付き訓練データの語義の分布を L， ラベルなし

訓練データの語義の分布を U， テスト データの語義

の分布を T とおく ． 理想的にはラベル付き訓練デー

タ， ラベルなし訓練データ， テスト データは全体のデー

タからのランダムサンプルであるので， L， U， T は

同一の分布になるはずである ． だが実際は異なる． ラ

ベル付き訓練データにラベルなし 訓練データを併用

し て学習することは， 大ざっぱに捉えれば， L+U の

分布から 学習し ていると 見なせる ． 今， 分布 A， B

間の距離を d(A;B) で表すと ， EM 法が有効になる

のは， d(L + U; T ) < d(L; T ) の場合であり ， 逆に

d(L+U;T ) > d(L; T ) のときは EM法が逆効果にな

ると考えられる ．

上記の点を確認するために， 分布間の距離を KL 情

報量で測る調査を行った． L+U の分布は， EMアルゴ

リズムが収束した後の式 (4) を利用して得る． 結果を

表 4にまとめた． 表 4の行は d = d(L; T )�d(L+U;T )

の値が正（ テスト データに語義分布が近づく ）か負（ テ

読者からの疑問もあったが， NB が日本語辞書タスクにおいて
高い成績を収めている点， EM 法では分類に使える情報が増え
る点などから不向きではないと考えている．

スト データの語義分布が離れる ） の観点でわけ， 列は

EM 法による「 精度向上」 と「 精度悪化」 に分けた．

「 精度向上」 とは EM 法により 5%以上の精度向上が

あった単語，「 精度悪化」 とは EM 法により 5%以上

の精度が悪化した単語を意味する． 表の要素は該当す

る名詞 23単語中の単語数を表す．

表 4 語義分布の正解率への影響
Table 4 In
uen
e of pre
ision through sense distribution.

テスト データの テスト データの
語義分布に近づく 語義分布から離れる

精度向上 6 7

精度悪化 2 8

この結果から ， ラベルなし データを用いてテスト

データの語義分布に近付けたかど うかと ， EM法によ

る精度向上が起こるかど うかには， 緩い相関はありそ

うだが， 完全に関連があると結論付けることは難しい．

EM法によって精度悪化が起こるかど うかは， 他の要

素も影響し ていると考えられる ． ただし EM 法で正

解率が最も悪化する単語「 現在」 を見てみると ， dの

値も 50単語中最小の -0.30 をとる ． この単語につい

てはテスト データの語義分布が関連していると考えら

れる． EM法では正解率が下がる原因のさらなる調査

は今後の課題である．

6.2 CV-EM と CV-EM2 の比較

CV-EM2 は現実的にはほぼ CV-EM と同じ 値を推

定する．

表 1によると ， 名詞 50 単語に関して， CV-EM と

CV-EM2 が同じ 値を推定するのは 43 単語 (86%)で

ある． これは CV-EM2 が第 1の判断で YES と判断

し ， 収束回数を推定値とした場合， CV-EM も多くの

場合， 収束回数を推定値とするからである． CV-EM2

の第 1 の判断で YES と判断することは， EM 法を

修正なしで用いることができることを意味するので，

CV-EM においても収束回数が推定値となるのは自然

である ． また CV-EM2 が第 1 の判断で NO と判断

し ， 第 2の判断に移り ， 第 2の判断で YES と判断す

れば， それは CV-EM と同じ 推定値をとることにな

る ． 結局， 大ざっぱに考えて， CV-EM2 が CV-EM

と大きく 異なるのは， 第 1の判断で NO ， 第 2の判

断で NO となるケースで， し かも交差検定の結果は

EM アルゴリズムの繰返しに対して単調に精度が減少

し ない図 1 ようなケースである ．

図 1は交差検定の結果を示している． 横軸が EMの

繰返し回数で縦軸が正解率である． EM アルゴリズム

の繰返し回数１ 回目では精度が下がるが， 途中精度が
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CV-EM   =>  k

CV-EM2   =>  0

図 1 CV-EM と CV-EM2 が異なる典型的な例
Fig. 1 Typi
al di�eren
e between CV-EM and CV-EM2.

上がり ， 最終的には低い精度で収束している ． このよ

うな場合， CV-EM では図中の k を推定値とするが，

CV-EM2 の推定値は 0 となる ．

実際の学習でも CV-EM2は CV-EM とほとんど差

が生じ ない． 動詞ではその値は +0.0004 と小さいし ，

名詞では +0.0068 と比較的大きいよ うだが， 個々の

単語で見るとほとんど差はない． 名詞の場合，「 同日」

に大きな差が生じたために結果的に差が出ているだけ

である．「 同日」 の場合， 実際に図 1の現象が生じてい

る ． 交差検定での「 同日」 の正解率と実際の「 同日」

の正解率の変化とを図 2と図 3に示す． 図 2の交差検

定では正解率がある程度まで上昇するが， 図 3に示す

ように， 実際には急激に正解率が落ちている ．

また CV-EM が CV-EM2 より も成績が良かった

単語は名詞に対し て「 前」 の 1 単語， 動詞に対し て

は「 来る 」「 超える 」「 作る 」 の 3 単語の計 4 単語で

あったのに対し ， CV-EM2 が CV-EM より も成績が

良かった単語は， 名詞に対し て「 頭」「 核」「 手」「 同

日」 の 4単語， 動詞に対しては，「 受ける」「 生まれる」

「 取る 」「 守る」 の 4単語の計 8単語であった． 各々の

単語における正解率の差は小さいが， CV-EM2 の推

定法の方が若干優れていると言える ．

また CV-EM2 による正解率が理想値と一致するの

は， 名詞 50単語中 29 単語の 58% である． また残り

21 単語のう ち， 15 単語は理想値との差が 0.02 以下

である． この点から CV-EM2 の推定のほぼ 9 割は有

効であったと考えられる ． また理想値との差が 0.05

以上あるのは，「 国内」 ({0.05) と「 言葉」 ({0.12)で

ある． CV-EM および CV-EM2 とも ， この 2単語が

全体の正解率を下げる大きな原因になっている ． これ
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図 2 「 同日」 の交差検定
Fig. 2 Cross validation for 'doujitsu.'
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図 3 実際の「 同日」
Fig. 3 A
tual evaluation for 'doujitsu'.

らの単語の交差検定での各繰返し 時の EM 法の正解

率と ， 実際の問題での各繰返し 時の EM 法の正解率

とを ， 図 4と図 5に示す． ただし図ではグラフの形を

見るためにグラフの始点を 0 に設定し ， 各繰返し 時

の EM 法の正解率は始点との差でとっている ．
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図 4 交差検定と実際との比較（「 国内」）
Fig. 4 Comparison of 
ross validation and a
tual

evaluation ('kokunai').
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図 5 交差検定と実際との比較（「 言葉」）
Fig. 5 Comparison of 
ross validation and a
tual

evaluation ('kotoba').

図 4の「 国内」 の場合， 交差検定では EM 法を用

いると正解率が下がってゆく ． 一方， 実際の問題では

EM法により 正解率が向上してゆく ． このようにまっ

たく 逆のパターンが生じ ると推定が大きく 誤る． ただ

し ， このように交差検定ではまったく 効果がなく ， 実

際の問題では大きな効果があるようなケースは「 国内」

だけであった． 図 5の「 言葉」 の場合， 交差検定で 1

回目の繰返しで正解率が上がるが， 以降は徐々に下が

る． 実際の問題では 1回目から正解率が下がる． この

1回目の繰返しの結果の違いが推定回数を誤らせてい

る． この 2つの単語は特異なケースである ． 細かい調

査を行ってさらに精度の高い最適な繰返し回数の推定

法を考案する必要がある．

6.3 動詞の語義判別問題に対する教師なし 学習

今回の実験では， 名詞も動詞もど ちらに対し ても ，

本手法により EM法を大きく 改善できた． ただし 最終

的に得られた正解率の値だけ見ると ， 名詞の 0.7856

は非常に良い値だが， 動詞の 0.7926 はそこそこの値

でしかない． この原因の１ つとし て， 動詞に対しては

教師なし 学習というアプローチ自体が難し いことが

考えられる ． もし も完璧に最適な EM アルゴリ ズム

の繰返し回数を推定できたとすれば， 名詞の正解率は

0.7964， 動詞の正解率は 0.7992 となる ． ベースとな

るラベル付き訓練データのみから学習された分類器の

正解率に対し て ， 名詞は 1.037 倍であるが， 動詞は

1.022 倍である． これは動詞の方が名詞より も EM 法

の効果が低いことを示し ている．

教師なし 学習では， 素性の独立性が影響していると

予想し ている ． たとえば， データ xが 2 つの素性 f

1

と f

2

から構成されているとする ． もしデータ xのク

ラス 


x

が素性 f

1

から判別されたとき ， 素性 f

2

から

クラス 


x

を判別する確率 P (


x

jf

2

)が高く なる ． 問

題は P (


x

jf

2

) を高く することが本当に妥当かど うか

である． 妥当であれば教師なし 学習はうまく 機能する

が， 妥当でなければ教師なし 学習は破綻する． 直感的

には， この妥当性を保証するのが素性の独立性と思わ

れる． 名詞の場合， 多く の場合， 対象単語の左文脈が

その名詞を修飾する単語列となり ， 対象単語の右文脈

がその名詞を格に持つ動詞となる． これらはそれ自身

で語義を判別できる情報を持ち， しかもそれらはある

程度独立している ． 一方， 動詞に対してはそのよ うな

都合の良い解釈が見つからない 10)． そのため教師な

し 学習がうまく 機能する保証がない． Naive Bayes で

も素性の独立性を仮定している ． しかし 現実問題では

独立でなく ても非常に判別力の高い分類器が構築でき

る ． 動詞に対し てある程度 EM 法および本手法がう

まく 機能し たのは， そのよ うな Naive Bayes の頑健

性に負うところが大きいと思われる． 逆に， 教師なし

学習がうまく 機能する保証があり そうな名詞に対して

EM 法で正解率が下がったのは， ラベル付き訓練デー

タ， ラベルなし 訓練データ， テスト データの関係のあ

る種のアンバランスさが原因だと予想している ． たと

えば， ラベル付き訓練データ中の誤りや， テスト デー

タとラベル付き訓練データのラベル付けの不統一性な

どが考えられる ． この確認は今後の課題である．

6.4 過学習と メタパラメータの推定

EM 法がうまく いかない原因は未知であることは述

べたが， 過学習が生じ ているからとも考えられる． 論

文 7) では単語のクラスの割合が大きく 変化すること

を原因としてあげているが， これも一種の過学習であ

ろう ．

過学習への対策としては精巧なスムージングの手法

を導入することが考えられる ． ここでは EM アルゴ

リズムのターゲット 関数として式 (2)を用いているが，

この式で導入しているスムージング法は， 未知の素性

の頻度に 1 を与えるという簡易な方法である ☆． この

部分をもっと精緻なものにすることで過学習を避けら

れる可能性はある ．

また過学習への対策としては学習を早期に打ち切る

手法も有望である ． 一般に学習回数の増加に従って ，

学習誤差は小さく なってゆくが， 予測誤差がある時点

から増大する現象が生じ る． これが過学習である． こ

の予測誤差が増大する付近で学習を終了させればよい．

ここで提案した CV-EMや CV-EM2は， このような

手法としてもとらえられる． そし て学習を停止する回

☆ 予期尤度推定法と呼ばれている ．
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数を推定することは， メタパラメータの推定問題であ

る． メタパラメータの推定には一般に Leave-one-out

法が用いられる． これは交差検定の一種であり ， ラベ

ル付き訓練データが n 個ある場合に ， n � 1 個を学

習データ， 残りの 1個をテスト データとする方法であ

る ． 本論文の CV-EM や CV-EM2 ではラベル付き

訓練データを 3等分しているので， Leave-one-out 法

より も精度が低い可能性もある ． ただし ， 今回の実験

ではラベル付き事例数が約 170 事例あり 比較的多い．

そのため 3 等分程度でも十分と考えた． また Leave-

one-out 法の場合， 必要とする計算時間が膨大となる

問題もある ． またメタパラ メータの推定にはブート

スト ラップ法 11) という手法もあり ， 今回の実験では

Leave-one-out 法より も処理時間が少なく て済むと思

われるので， 今後検討したい．

6.5 今後の課題

今後の課題とし ては 3つある ． 1つは動詞に対して

さらに正解率をあげることである ． ここでの素性を使

う限りは， これ以上の改善は難しいので， 別種の素性

を導入する必要があるだろう ． 2つ目は最適な繰返し

回数の推定法の改善である． 本実験で最適な繰返し回

数を完璧に予想できれば， 名詞の正解率は 0.7964 と

なる． 推定手法をさらに高度化することで， 正解率は

まだまだ改善できる余地がある． 3つ目は EM法によ

り正解率が下がる原因の解明である． このことが頑健

性の高い教師なし 学習の実現の鍵だと考える ．

7. お わ り に

本論文では EM法を語義判別問題に適用した． ただ

し 単純に適用すると精度が低下する場合もあるので，

EM アルゴリズムの最適な繰返し回数を推定すること

で精度の低下を防いだ． この推定のために， CV-EMと

CV-EM2 という ２ つの推定方法を提案した． CV-EM

は交差検定であり ， CV-EM2 は交差検定に 2 つの判

断規則を組み合わせたものである ． SENSEVAL2 の

日本語辞書タスクを用いた実験では， CV-EM と CV-

EM2 は EM 法を大きく 改善した． 特に CV-EM2 の

名詞の語義判別に対する成績は， 現在公開されている

正解率の最高値に匹敵する． 今後の課題は， 動詞に対

して別種の素性を導入すること ， 最適な繰返し回数の

推定法を改善すること ， EM法により 正解率が下がる

原因を解明することの 3点である．
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