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第1章 はじめに

1.1 概要

本論文では語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation，WSD)をタスクとした領域適応の

問題に対して,トピックモデルとを利用することでWSDの精度を向上させる教師なしの領域

適応手法を提案する.

自然言語処理の多くのタスクにおいて帰納学習手法が利用される. そこではコーパス A か

らタスクに応じた訓練データを作成し,その訓練データから分類器を学習する.そしてこの分

類器を利用することで当初のタスクを解決する. このとき実際のタスクとなるデータはコー

パス A とは領域が異なるコーパス B内のものであることがしばしば起こる.この場合,コーパ

ス A （ソース領域）から学習された分類器では,コーパス B（ターゲット領域）のデータを

精度良く解析することができない問題が生じる.これが領域適応の問題であり1,近年活発に研

究が行われている.本論文ではWSDのタスクでの領域適応を行う．

領域適応の手法はターゲット領域のラベル付きデータを利用するかしないかという観点で

分類できる．利用する場合を教師付き手法，利用しない場合を教師なし手法と呼ぶ．教師付

き手法の研究は多いが,教師なし手法はパフォーマンスに問題があり,それほど活発には研究

されていない.ただしラベル付けを必要としないことは大きな長所であるため,ここでは教師

なし手法を扱う.

WSDの領域適応において教師なしの研究としては新納の研究 [2]がある.そこではターゲッ

ト領域のコーパスからトピックモデルを構築し,そのトピックモデルから得られるトピック素

性をソース領域の訓練データとターゲット領域のテストデータに追加することで,ソース領域

の訓練データから学習された分類器の精度を向上させる. ただしこの研究ではターゲット領

域のトピックモデルだけを利用し,ソース領域のトピックモデルを利用していない.上記論文

でも指摘されているが,WSDにどのようにトピックモデルを利用できるかは明かではない.さ

らにWSDの領域適応においては,ソース領域のコーパスから作られるトピックモデル,ター

ゲット領域のコーパスから作られるトピックモデルおよびソース領域のコーパスとターゲッ

ト領域のコーパスを合わせたコーパスから作られるトピックモデルの 3種類のトピックモデ

ルが利用可能であり,これらをどのように組み合わせて利用すれば効果があるのかも明かでは

ない.本論文では後者の問題に対する解明を目的とする.

1領域適応は機械学習の分野では転移学習 [1] の一種と見なされている．
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本論文でのトピックモデルの利用法としては,上記新納の研究 [2]と同様の手法を取る.つま

りトピックモデルからトピック素性を作り,WSDに利用される通常の素性（ここではこれを

基本素性と呼ぶ）にトピック素性を連結し,その連結した素性に対して学習手法を適用する.

また上記した 3種類のトピックモデルの利用法については,基本的に各トピックモデルから得

られる 3つのトピック素性を連結したトピック素性を作り,それを基本素性に連結する. また

3つのトピック素性を連結する際,ソース領域から得られるトピック素性については重み rを

乗じる.これはソース領域から得られるトピック素性が必ずしもWSDの精度を向上させると

は限らず,逆に悪化させる場合もあるためである. ソース領域から得られるトピック素性が精

度向上に寄与すると判断できるときに rの値を 1に近づけ,逆に悪化させそうな場合は 0に近

づける.

重み rは以下の式によって設定する.

r =
KL(T, S + T )

KL(T, S + T ) + KL(S, S + T )

上記式中の Sはソース領域のコーパス,T はターゲット領域のコーパス, S + T はソース領域

のコーパスとターゲット領域のコーパスを合わせたコーパスである.またKL(A,B)は Bから

見た A の KL 情報量である.

実験では BCCWJ [3]における 3つ領域 PB (書籍),OC (Yahoo!知恵袋)および PN (新聞)の

3領域を用いた.対象単語は各領域にある程度の頻度が存在する多義語 17単語を対象にした.

また領域適応としては,PBから OC,OCから PB,PBから PN,PNから PB,OCから PN,PNから

OCの 6通りが存在する.各領域適応において,トピック素性の使い方を変化させた実験を行

い,提案手法の有効性を示す．

1.2 本論文の構成

本論文では提案手法とそこに使用されている理論について紹介し,既存のシソーラス利用し

た場合との比較実験も行う. 2章では,WSDの概要と一般的流れを説明し,WSDでよく使用さ

れるサポートベクトルマシンについて述べる 3章では,一般的な領域適応や先行研究について

説明する. 4章では,トピックモデルの代表的な手法である LDA について説明する.そして,従

来のトピックモデルを利用したWSDについての説明を行う. 5章では,提案手法やトピック素

性を作成する方法を説明する. 6章では,提案手法を評価する実験方法と実験結果を説明する.

7章では,実験結果から考察を行う. 8章では,本論文の結論を記す.

8



第2章 語義曖昧性の解消

2.1 Word Sense disambiguation　 (WSD)

2.1.1 概要

語義曖昧性解消 (WSD)は多義語の語義を識別し,正しい語義を割り当てる処理のことであ

る.例えば「与える」という単語には,表 2.1のような語義が存在する.WSDでは,このような

多義語を対象として語義曖昧性解消のための処理を行う.

表 2.1:「与える」の語義
単語 語義
与える (1)自分の物を他人に渡し,その人のものとする.やる.▽現在では上

の者が恩恵的な意味で授ける場合に使う.
(2)あてがう (1).「課題を―」「ヒントを―」
(3)こうむらせる.「損害を―」「不安を―」▽「当たる」「値」と同
語源.原義は,合うように物をやる意.関連遣る・授ける・施す・遣わ
す・恵む・くれる・くださる・賜る・給う・給する・贈る・上げる・
差し上げる・貢ぐ・捧げる・供する・奉る・献ずる・渡す・譲る・払
い下げ・下付・交付・支給・授与・進呈・贈呈・贈与・寄贈・恵贈・
呈上・進上・献上・献呈・謹呈

2.1.2 一般的な流れ

現在のWSDは教師あり学習の手法を用いたものが一般的である.その流れを図 2.1に示す.

教師あり学習は入力データと解答となるラベルデータのペアを学習させて,識別したいデー

タが入力された際に学習内容を模範として出力データを推定する.対して教師なし学習は,正

解となるラベルデータを含めずに入力データのみを学習して,その性質などから出力を推定

する.

学習には大量に集めたコーパスから得られるデータを用いる.このコーパスには,単に文書

を集めたコーパスの他に,文書中の単語に語義や構文構造などの付加情報を含む自然言語処理

に特化した注釈付きコーパスがある.この注釈付きコーパスを使用することでより高い語義識

別の精度が得られるが,大量の文書に付加情報を手動で付けていくことは相当の時間とコスト
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が必要である.学習データになるものには,文書中の単語の品詞をつけた POSタグや,対象語

の文脈に含まれる単語を集めたもの（bag-of-words）などがある.これらをベクトル化した素

性ベクトルを含む教師データから作成した学習モデルを用いて,語義の識別を行う.

本研究では学習や識別にサポートベクトルマシンを用いるが,その説明は次節で行う.
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図 2.1: WSDにおける教師あり学習の流れ

11



2.2 サポートベクトルマシン

2.2.1 概要

サポートベクトルマシン (Support Vector Machine,SVM)[4]は,自然言語処理の分野でよく使

用される線形二値分類器であり,非常に高い分類性能を持つことが知られている.また,カーネ

ル法を用いれば SVMは非線形な分類も可能である.

SVMは線形二値分類器であり,クラス数が 2つであるような問題に用いられてきた.二つの

クラスは,それぞれ正クラス及び負クラスを呼ばれ,正クラスに属する事例は正例と呼ばれ,負

クラスに属する事例は負例と呼ばれる.

ここで,訓練データDが以下で与えられるとする.

D = {(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), · · · , (x(|D|), y(|D|))} (2.1)

x(1), x(2), · · · , x(|D|)は,事例の素性ベクトルであり,y(1), y(2), · · · , y(|D|)はそれぞれの事例のク

ラスラベルである.正例のクラスラベルは +1であり,負例の事例のクラスラベルは −1であ

る.SVMは線形分類器であるので,分離平面の方向ベクトルwと切片 bをパラメータとして以

下の関数で表わされる.

f(x) = w · x − b (2.2)

事例 xを,f(x) ≥ 0ならば正クラス,f(x) < 0ならば負クラスに分類される.

2.2.2 マージン最大化

ここでは,パラメータwと bを求めるための基本的な考え方を説明する. 図 2.2のように訓

練データが分布していると仮定する.

図 2.2:訓練データ
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これを分類する平面を分類平面とよぶ.SVMの目的は,良い分類平面を構築することである.

方向ベクトルをwであり,切片を bで表すと分類平面はw · x = bを満たす点 xの集合となる.

図 2.2をみると,この訓練データを分類できる分類平面は多数存在することがわかる.SVM

では,この分類平面を「どちらのクラスからもなるべく遠い位置で分ける」という戦略が,最

大マージン最大化とよばれる戦略である.分離平面のマージンとは,最も近い訓練事例への距

離として定義される.

分離平面の最も近くにある正例を x+で表し,x+と分離平面を結ぶ垂線の足を x∗で表すと

する. ここで,マージンは | x+ − x∗ |と表わされる. wと x+ − x∗は同じ方向を向いているの

で,w · (x+ − x∗) =| w || x+ − x∗ |が成り立つ.

分離平面w · x = bは,式全体を定数倍しても変わらないので,うまく定数倍すればw · x−b =

1とすることができる.このようにパラメータが調整されているとする.また,x∗は分離平面上

にあるので,当然ながらw · x∗ = bである.よって,

x+ − x∗ = w·x+ − w·x∗

= (b + 1) − b

= 1

となる.w · (x+ − x∗) =| w || x+ − x∗ |と合わせると,| w || x+ − x∗ |= 1であることがわか

るので,

| x+ − x∗ |=
1

| w |
(2.3)

が導ける.| x+ − x∗ |はマージンを表しているので,結局,分離平面のマージンは, 1
|w| で表さ

れる.このままだと扱いにくいので二乗して, 1
w2 を最大化する.さらに,分数は扱いにくいので,

この逆数をとってそれを最小化することにする.つまりw2を最小化することになる.

2.2.3 厳密制約下のSVMのモデル

ここまではマージンのことを考えてきたが,当然ながら訓練事例が正しく分類できる必要が

ある. y(i) = +1であるような訓練事例については,w·x(i) − b ≥ 1であればよく,y(i) = −1であ

るような訓練事例については,w·x(i) − b < −1であればよい.この条件は,次のようにまとめ

ることができる.

y(i)(w·x(i) − b) ≥ 1 (2.4)

したがって,これを制約としたつぎのような最適化問題を解けばよい.
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(min.)
1

2
w2 (2.5)

(s.t.)y(i)(w·x(i) − b) − 1 ≥ 0;∀i. (2.6)

この不等式付き最適化問題は,凸計画問題であることが知られている.そのため,ラグラン

ジェ法で解ける.ラグランジェ乗数 αiを導入すると,ラグランジェ関数は以下のようになる.

L(w,b, α) =
1

2
w2 −

∑
i

αi(y
(i)(w·x(x) − b)) (2.7)

これを,それぞれのパラメータで偏微分すると,以下になる.

∇wL(w,b, α) = w −
∑

i

αiy
(i)x(i),

∂L(w,b, α)

∂b
=

∑
i

αiy
(i) (2.8)

これらを０と置くと以下が得られる.

w∗ =
∑

i

α(i)y
(i)x(i) (2.9)

∑
i

αiy
(i) = 0 (2.10)

一つ目の等式（2.9）は,分離平面の方向ベクトルw∗は訓練事例ベクトルの線形和で表され

ることを示している.この等式w∗ =
∑

i α(i)y
(i)x(i)を分離平面の式w · x = bに代入すると

f(x) =
∑

i

αiy
(i)x(i)·x − b (2.11)

となる.あとは,αiと bを求めることが出来れば,分離平面の式を得ることができる.

そこで,これらの等式をもとのラグランジェ関数はに代入すると,

L(w∗,b, α) =
1

2

∑
i,j

αiαjy
(i)y(j)x(i)·x(j) −

∑
i

αi (2.12)

が得られる.これで,もともとの変数wと bがラグランジェ関数はから消去された.

ラグランジェ鞍点理論によると,じつはこのラグランジェ関数を最大化するαを求めれば

よいことがわかる. ただし,
∑

i αiy
(i) = 0, αi ≥ 0という制約のもとでの最大化である. このよ

うに最大化問題として双対問題が求められる.この最大化問題は２次計画問題として知られて

いる.

最適解 α∗
i が求まれば,w∗が求まり,x+を用いて,b = x∗ · x+ − 1として切片も求まる.
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2.2.4 緩和制約下のSVMモデル

上記で導出したSVMであるが,これは実際のデータに対してはなかなかうまく動かない.そ

れはすべての訓練事例が正確に分類されなくてはならないという制約 y(i)(w·x(i) −b)−1 ≥ 0

があるためである.訓練データの中には例外的な事例が存在することが多く,こういった事例

によって分類平面が大きく影響を受けてしまうことがよくあるからである.

そこで,ここではこの制約を緩めることを考える.新たな変数 ξi ≥ 0を導入し

y(i)(w·x(i) − b) − 1 ≥ −ξi (2.13)

という制約に書き換える.ξiは i番目の訓練事例がうまく分けられていない度合いを示してい

る.つまり,ξiは小さいほうがよい.そこで,これを目的関数に加え,新しい最適化問題は次のよ

うになる.

(min.)
1

2
w2 + C

∑
i

ξi (2.14)

s.ty(i)(w·x(i) − b) ≥ 1 − ξi;∀i., ξi ≥ 0; ∀i. (2.15)

ここで,Cは正の定数であり,この値が大きいほどしっかり分類するようになる.

この最大化問題のラグランジェ関数は以下のようになる.

L(w,b, ξ, α, β) =
1

2
w2 + C

∑
i

ξi −
∑

i

αi(y
(i)(w·x(x) − b) − 1 + ξi) −

∑
i

βiξi (2.16)

それぞれのパラメータを偏微分する.wと bは厳密制約下の場合と同じで,

w∗ =
∑

i α(i)y
(i)x(i),

∑
i αiy

(i) = 0が得られる. ξiに関しては,

∂L(w,b, ξ, α, β)

∂ξi

= C − αi − βi (2.17)

となるので,C = αi + βiが得られる.

これらの等式を合わせて整理すると,双対ラグランジェ関数は次のようになる.

L(w∗,b, α, β) = −1

2

∑
i,j

αiαjy
(i)y(j)x(i)·x(j) −

∑
i

αi (2.18)

ただし,0 ≤ α ≤ Cの制約のもとで最大化する.

bは 0 ≤ αi ≤ Cとなる事例を一つ持ってきて b = w · x(i) − y(i)とすることで計算できる.
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第3章 領域適応

自然言語処理の多くのタスクで教師付きの機械学習手法が利用されるが,そこには領域適応

の問題が存在する [5] [6]. 領域適応の問題とは,学習の際に訓練データとして利用するソース

データの領域と,学習により得られた分類器を適用する先のターゲットデータの領域が異なる

問題であり,近年活発に研究が行われている.

一般に,領域適応の手法は事例ベースの手法と素性ベースの手法に分けられる [7]. 事例ベー

スの手法とは訓練事例に重みをつけて学習する手法であり,共変量シフト下の学習が代表的研

究である [8]. 共変量シフトとは PS(x) ̸= PT (x)であるが, PS(y|x) = PT (y|x)という仮定であ

る. 共変量シフト下の学習は期待損失最小化から確率密度比 PT (x)/PS(x)を重みとした損失

ベースの学習に帰着される. 一方,素性ベースの手法とはソース領域の素性空間とターゲット

領域の素性空間を共通の素性空間に写影する手法である. 概略,領域間の違いを減少させ,本

来の領域の重要な性質を保持するような次元縮約法となる. Blitzerはソース領域とターゲッ

ト領域の両方に頻出する素性を Pivot Featuresと呼び,それを使って Structural Correspondence

Learning (SCL)と呼ばれる次元縮約法を提案した [9]. Panはソース領域を写影した空間とター

ゲット領域を写影した空間との距離を Maximum Mean Discrepancy (MMD)によって評価し,

これを最小にするようなMMD Embedding (MMDE)と呼ばれる変換法を提案した [10]. さら

に SinnoはMMDE を改良した Transfer Component Analysis (TCA)と呼ばれる手法を提案した

[11]. また素性に重みをつけて学習させる手法も,素性ベースの手法の一種である. Dauḿeは

簡易な素性の重み付け手法 [12]を提案した. そこではソース領域の訓練データのベクトル xs

を (xs,xs,0)と連結した 3倍の長さのベクトルに直し，ターゲット領域の訓練データのベクト

ル xtを (0, xt, xt)と連結した 3倍の長さのベクトルに直す．この 3倍にしたベクトルを用い

て，通常の分類問題として解く．この手法はソース領域とターゲット領域に共通している素

性が重なることで，共通している素性に重みをつけている形になる.

一方,領域適応の問題は,訓練データのスパース性の問題とも見なせる.このため,Self-Training,

半教師付き学習 [13]あるいは能動学習も領域適応 [14][15]に利用できる.特に Self-Trainingは

ターゲット領域のデータにラベル付けを必要としない教師なし領域適応が可能であるため有

用性が高い.

Chenは,領域適応にSelf-Trainingを利用する際に,領域間の違いを考慮して素性に重みをつ

けることで学習の効果を高める手法を提案した [16].
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3.1 Self-training

Self-Trainingは,ターゲット領域のデータにラベル付けを必要としない教師なし領域適応の

手法として利用できる.今,ラベル付きのデータを L,ラベルなしデータを U とする.初期の状

態では,Lはソース領域のラベル付きデータであり, U はターゲット領域のラベルなしデータ

である.

Self-Trainingの各ステップでは,現在の訓練データ Lから分類器 hが学習され,それをラベ

ルなしデータ U に適用する. このとき U の各データにラベルに対する確信度を与える. 確信

度が高い上位 c個のデータに,hによって識別されたラベルを付与し, c個のデータを Lに追加

する.このステップをU が空になるか,全てのデータの確信度がある閾値以下になったときに

終了する.

Self-Trainingは確信度の与え方と cの設定が必要である.ここでは学習アルゴリズムとして

SVMを利用する. SVMにより得られた分離超平面までの距離によって確信度を与える.

3.2 重み付きself-training

素性への重みとして,Chenは素性とクラスラベルとの相関係数を利用した [16].

データ xの素性 f の値を xf ,データ xのクラスを yxとする. ソース領域のラベル付きデー

タに対して xf と yxの相関係数を ρS(xf , yx)とおく.ターゲット領域のデータxについては,そ

のクラスが不明であるが,その時点の分類器で識別されたクラス y′
xを代用することで, xf と

y′
xの相関係数 ρT (xf , y

′
x)が得られる.

そして素性 f の重み係数w(f)を以下で定義する.

w(f) =
1 + ρS(xf , yx)ρT (xf , y

′
x)

2
(3.1)

w(f)を利用して,xf は以下のように更新される.

xf ← xf + γnw(f)

ここで nはSelf-Trainingのステップ数を表し, γnは γn → 0を満たす.具体的にここでは γnを

以下で定義した.

γn = 0.01 · N − n

N

ここでN は Self-Trainingのステップ数の最大値である.

また各素性 f に対して xf を更新した後に xの大きさを 1に正規化する.

17



3.3 重み付きself-trainingの多値分類への拡張

クラス分布に対する素性の重みの分布を利用した新たな重み付け法を説明する [17].この重

みは,ソース領域とターゲット領域の両領域において,ある素性が同じような使われ方をして

いるなら,大きくし,逆に異なる使われ方をしている場合は小さくするように設定される.従来

手法は多クラス分類のタスクにおいては拡張が出来ないが,この手法では多クラス分類におい

ても適応できる.

本論文では以下の手続きによってw(f)を定義する.

î = arg max
i

PS(x, yi)

ĵ = arg max
j

PT (x, yj)

もし,̂iと ĵ が等しいならば,

w(f) = max(PS(x, yî), PT (x, yĵ)

等しくないならば,

w(f) = 0

と定義する.

ここでソース領域 Sのデータ xの中で,クラスが iとなっているデータ xの集合を Siと書

くことにし,PSを以下で定義する.

PS(x, yi) =

∑
xinSi

xf∑
xinS xf

ターゲット領域 T のデータxに関しては,クラスが未知である.そのためその時点での分類器

によって与えられたクラスをxのクラスと考え, T の中でクラスが iとなっているデータxの

集合を Tiと書くことにし,PT を以下で定義する.

PT (x, yi) =

∑
xinTi

xf∑
xinT xf

3.4 スパースネス問題

領域適応に対して外部の資源を利用し精度を上昇させる方法について述べる.領域適応の問

題の他,自然処理言語の多くのタスクにおいて,訓練事例数が学習データの次元数より小さい

というスパースネス問題が存在し,この問題により正確なモデルを構築できないことが多い.

スパースネス問題を解決するために,一般的にシソーラスが利用される.シソーラスとしては

分類語彙表などの手作業で構築されたものとコーパスから自動構築されたものがある．前者
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は質が高いが分野依存の問題がある．後者は質はそれほど高くないが，分野毎に構築できる

という利点がある．トピックモデルをシソーラスとして利用した研究としては [18][19]があ

る. また,トピックモデルを利用して概念辞書を作成した研究としては [20]がある. 本論文で

は,語彙分類表などの手作業で構築されたものと自動で分野ごとに利用したものとの比較実験

を行う.
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第4章 トピックモデル

トピックモデルは,離散データを解析する手法として,bag-of-wrods表現された文書の生成過

程を確率的にモデル化したものである.トピックモデルにおいてある文書に含まれる各単語

は,文書固有のトピック (話題)比率に従ってあるトピックを選択した後,そのトピックに固有

の単語出現確率分布に従って生成されると仮定する.代表例として,Latent Dirichlet Allocation

（LDA)[21] や (Probabilistic Latent Semantic Indexing（PLSI）[22]があり,情報検索,文書クラス

タリング,協調フィルタリングなど,さまざまな分野に応用されている.

LDA のモデルのパラメータの推定方法には,大きく分けて変分ベイズを使用する方法とギ

ブスサンプリングを使用する方法がある.今回は,変分ベイズを使用した LDA の説明を行う.

4.1 Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation（LDA)[21]は,文書集合の確率生成モデルである.LDAの混合比は

ディリクレ事前分布より生成するため,訓練データにないような語を扱えることができるのが

が特徴である.基本的には,文書が単語の分布によって特徴付けられる潜在的なトピックをラ

ンダムに含むものとして表現される.

LDA によってコーパスの各文書は,以下のプロセスによって生成される.

1.ポアソン分布ξより,文書の語数N を選択する.

2.ディリクレ分布αより,トピックの混合比θを選択する.

3.N個の各単語wnについて

(a)多項分布θより,トピック znを選択する.

(b)トピック znで条件付けられた多項確率 p (wn|zn, β)より,単語wnを選択する.

LDA のモデルは幾つかの単純な仮定によって形成されている.

はじめに,k次元のディリクレ分布は既知であり固定されることを仮定する.次に,単語の確

率 p(w|zn, β)は,固定量として推定されるK× V の行列βij = p(wj = 1|zi = 1)によってパラ

メータ化される.最後に,ポアソン分布によって決められる文章の長さNの存在は重要ではな

く,また他のパラメータθ,zと独立である.
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k次元のディリクレ分布のランダム変数θは,(k-1)シンプレックス (simplex,単体)上の値を

とり,このシンプレックス上では以下の確率密度を持つ.

p(θ | α) =
Γ(

∑k
i=1 αi)∏k

i=1 Γ(αi)
θα1−1
1 · · · θαk−1

k (4.1)

ただし,パラメータαは k次元のベクトルであり,各成分はαi > 0である.また,Γ (x)は

Gamma関数である. このディリクレ分布は,有限な次元の十分統計量を持ち,多項分布の共役

事前分布になっている指数分布族である.

次に,パラメータαとβ,トピックの混合比θ,トピック zn,単語wnの条件付き同時確率は,

以下で与えられる.

p(θ, z,w | α, β) = p(θ | α)
N∏

n=1

p(zn | θ)p(wn | zn, β) (4.2)

さらに,θについて積分を行い,zに関して足し合わせると,文書の周辺確率を得ることがで

きる.

p(w | α, β) =

∫
p(θ | α)(

N∏
n=1

∑
zn

p(zn | θ)p(wn | zn, β))dθ (4.3)

最後に,１つの文書の周辺確率を積分すると,コーパスDの確率を得る.

p(D | α, β) =
M∏

d=1

∫
p(θd | α)(

Nd∏
n=1

∑
zdn

p(zdn | θ)P(wdn | zdn, β))dθd (4.4)

LDA のグラフィカルモデルを図 4.1に示す.この図が示している通り LDA は,３つの階層か

図 4.1: LDAのグラフィカルモデル

らなっている.パラメータαとβはコーパスレベルのパラメータであり,コーパスを生成す

る過程で一度サンプリングされる.変数θdは文書レベルのパラメータであり,文書ごとにサ
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ンプリングされる. 最後に,変数 znと wdnは単語レベルのパラメータであり,各文書の各単語

に対してサンプリングされる.

ここで,LDAのモデルと他の単純なディリクレ多項モデルを違いを説明する.古典的なクラ

スタリングのモデルは２つの階層からなっており,一つのコーパスに対してディリクレ分布

から一度サンプリングされる.多項クラスタリング変数は,コーパスの各文書に対して一度サ

ンプリングされる単語の集合のクラスタ変数によって選択される.そのため,古典的なクラス

タリングモデルでは文書が単一なトピックを関連付けられることを制限する.一方,LDAので

は３つの階層に分かれており,特にトピックのノードが文書内で繰り返しサンプリングされ

る.そのため LDA のモデルでは,文書が複数のトピックに関連付けられる.

4.2 推論とパラメータの推定

ここまでLDAのモデルについて述べてきたがこのままではLDAを使用できない.つまり,与

えられる文書等のデータから LDA のパラメータを求める必要がある.そのためここでは,LDA

における推論の方法とパラメータの推定方法について述べる.

4.2.1 推論

LDA を使用するために解く必要がある主要なな推論の問題は,文書の与えられたときの潜

在変数の事後分布を求めることである.

p(θ, z | w, α, β) =
p(θ, z,w | α, β)

p(z | α, β)
(4.5)

しかし,この分布は一般的に扱いにくいため潜在変数を周辺化する.すると以下の式が得ら

れる.

p(w | α, β) =
Γ(

∑
i αi)∏

i Γ(αi)

∫
(

k∏
i=1

θαi−1
i )(

N∏
n=1

k∑
i=1

V∏
j=1

(θiβij)
wj

n)dθ (4.6)

この関数は,θとβが積の形になっているのが扱いにくい. しかしながら,正確な近似をす

るためにラプラス近似や変分近似など多くの種類の近似推論アルゴリズムが考案されている.

次の節では,LDAでの変分ベイズでの推論の方法について述べる.

4.2.2 変分ベイズ推論

変分ベイズの基本的な考え方は,対数尤度の適切な下限を得るために Jensenの不等式を利

用することである.本質的には,下限求めるために変分パラメータを導入することである.この

変分パラメータは,可能な限り正確な下限を見つけるための最適化手法によって選択される.
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扱いやすい下限を求める単純な方法は,いくつかの矢印やノードを削除した元の LDA のグ

ラフィカルモデルを修正することを考えることである.

図 4.2: (左図)LDA のグラフィカルモデル.(右図)変分ベイズを使用したグラフィカルモデル)

問題のあるθと zの組は,図 4.2のθ,z及びwの矢印において生じる.それらの矢印とwの

ノードを削除し,潜在変数の分布を得るために自由変分パラメータを導入する.この分布は,以

下の変分分布に特徴づけられる.

q(θ, z | γ, ϕ) = q(θ | γ)
N∏

n=1

q(zn | ϕn) (4.7)

ただし,ディリクレパラメータ γと多項パラメータ (ϕ1, · · · , ϕN)は,自由変分パラメータで

ある.

簡略された確率分布を明示したので,次は変分パラメータ γと ϕの値を決定する最適化問題

を解くことになる.変分パラメータの値を決定することは,以下に示す対数尤度の下限を求め

る最適化問題を解くこと同値である.

(γ∗, ϕ∗) = argmin(γ,ϕ)D(q(θ, z | γ, ϕ) ∥ p(θ, z | w, α, β)) (4.8)

つまり,変分パラメータの値の最適化は,変分分布と真の分布 p(θ, z | w, α, β)のカルバック

ライブラーダイバージェンス (Kullback Leibler(KL)divergence)を最小化することである.この

最小化は,反復定点法によって実行される.また,式 (4.8)の γと ϕの更新式は以下で表される.

θni ∝ βiwnexp(Eq[log(θi) | γ]) (4.9)

γi = αi +
N∑

n−1

ϕni (4.10)

式 (2.9)の期待値は以下で定義される.

Eq[log(θi) | γ] = Ψ(γi) − Ψ(
k∑

j=1

γj) (4.11)
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ただし,Ψは対数ガンマ関数を 1次の項までテイラー展開したものである.

式 (4.9)と式 (4.10)には,魅力的な直感的解釈が存在する.ディリクレパラメータの更新は,変

分分布E[zn | ϕn]のもとでの観測変数が与えられた時の事後分布である. また,多項パラメー

タの更新は,p(zn | wn) ∝ p(wn | zn)p(zn)で使用されるベイズの定理に似ている.

変分分布は実際wによって変化する条件付き分布である.これは式 (2.8)の最適化問題がw

が固定されて,wの関数である最適化パラメータ (γ∗, ϕ∗)が与えらて実行されるためである.そ

して,変分分布は wの陽関数を従属した q(θ, z | γ∗(w), ϕ∗(w))として書くことができる.つま

り,変分分布は事後分布 p(θ, z | w, α, β)の近似値としてみなすことができる.

文章においては,最適化パラメータ (γ∗(w), ϕ∗(w))は文章固有のものである.特に,ディリク

レパラメータ γ∗(w)は,トピックシンプレックスにおける文書を表現するものとして考えれる.

図 4.3:変分ベイズ推論アルゴリズム

変分ベイズアルゴリズムまとめたものを図 4.3に示す.この擬似コードから,LDA のための

変分ベイズの反復には,O((N + 1)k)の操作が要求される.経験的には,一つの文書に必要な繰

り返し回数は文書内の単語数のオーダーであることがわかる.つまり,おおよその繰り返し総

数は,N2kのオーダーで必要である.

4.2.3 パラメータの推定

この節では,LDAモデルにおけるパラメータ推定のための経験ベイズ法を説明する.特に,文

書D = {w1,w2, · · · ,wn}が与えられたときのデータの以下の対数尤度を最大にするαとβを
求めることを中心に説明する.

l(α, β) =
M∑

d−1

logp(wd | α, β) (4.12)
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上記で説明したように,p(w | α, β)は簡単に求めることができない.しかし,αとβに関して

の最大化する対数尤度の下限を変分推論によって求めることができる.また,変分パラメータ

γとθを関しての下限を最大化し,そして,変分パラメータの値を固定して LDA モデルのパ

ラメータαとβに関して下限を最大化する変分 EMアルゴリズムを介して LDA モデルの経

験ベイズの推定値を求めることができる.

以下にパラメータを求めるための変分 EMアルゴリズムの手順を示す.

1.(E-step)各文書に対しパラメータαとβを固定して,変分パラメータ (γ∗
d , ϕ

∗
d)を求める.

2.(M -step) Eステップで求めた対数尤度の下限を最大化するパラメータαとβを求める.

これらの 2つのステップを対数尤度の下限が収束するまで行う.

以下に,M ステップで行われるβの更新式を示す.

βij =
M∑

d=1

Nd∑
n=1

ϕ∗
dniw

j
dn· (4.13)

4.3 トピックモデルを利用したWSD

この節では,従来手法のトピックモデルを利用したWSDについて説明するトピックモデル

を利用したWSDに研究として,ミドルソフトタグを利用したものなどがある [18][19]. まず,

従来手法のトピックベクトルを利用したWSDの流れを以下に示す.

１．大量の文書を収集し,それぞれを形態素解析を行い,索引語文書列を作成する.索引語文

書列は以下のように,各行が文書 d,各列は単語 IDと文書内での単語の出現回数のペアである.

1:1 2:1

2:1 3:1 4:2

1:2 3:1 4:1

２．LDAのトピック数を指定し,作成した索引語行列からトピックモデルを構築する.トピッ

ク zi(i = 1, 2, · · · , K)の下で名詞である単語wの分布 p(w | zi)を求められる.

３.対象単語の用例 sに含まれる対象単語以外の名詞リストをw1, w2, · · · , wmとする.文 sの

トピック素性は K次元ベクトルとなり,第 i次元の値はトピック ziへの関連度に対応する.関

連度は基本的には LDA から求まる以下の p(s | zi)を利用する.

p(s | zi) =
1

Z

m∏
j=1

p(wj | zi)
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ここで Zはトピック素性の大きさを１にする正規化定数である.

Z =
K∑

i=1

m∏
j=1

p(wj | zi)

以上の行程で算出された p(s | zi)を用いて,文 sに対するトピック素性を以下のように定義

する.

(p(s | zi), p(s | zi), · · · , p(s | zK))

こうして作成したトピック素性を従来の基本素性ベクトルに加えて学習識別に用いる.
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第5章 提案手法

5.1 素性ベクトルの作成

本実験で使用する素性は,以下の８種類である.なお対象単語の直前の単語を w−1,直後の

単語をw1とする.

e0 wの表記

e1 wの品詞

e2 w−1の表記

e3 w−1の品詞

e4 w1の表記

e5 w1品詞

e6 wの周辺自立語

e7 e6の分類語彙の番号 4桁と 5桁

5.2 WSDへのトピックモデルの利用

近年WSDに対しては教師付き学習手法が大きな成功を収めているが,そのアプローチには

データスパースネスの問題が生じる. 一般にデータスパースネスに対してはシソーラスが利

用される.シソーラスとしては，分類語彙表などの手作業で構築されたものとコーパスから自

動構築されたものがある．前者は質が高いが分野依存の問題がある．後者は質はそれほど高

くないが，分野毎に構築できるという利点がある．ここでは領域適応の問題を扱うので，後

者を利用する．

トピックモデルとは文書 dの生起にK 個の潜在的なトピック ziを導入した確率モデルで

ある．

p(d) =
K∑

i=1

p(zi)p(d|zi)

トピックモデルの 1つである Latent Dirichlet Allocation (LDA) [21]を用いた場合，単語wに対

して p(w|zi)が得られる．つまりトピック ziをひとつのクラスタと見なすことで，LDA を利

用して単語のソフトクラスタリングが可能となる．

ある領域のコーパスと LDA を利用して，その領域に適した p(w|zi)が得られる．p(w|zi)の

情報をWSDに利用するいくつかの研究 [23][24][25]があるが，ここでは基本的にハードタグ
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[26]を利用する．ハードタグとはwに対して最も関連度の高いトピック zîを付与する方法で

ある．

î = arg max
i

p(w|zi)

まずトピック数をKとしたとき，K次元のベクトル tを用意し，入力事例 x中の単語wj(j =

1 ∼ n)に対して最も関連度の高いトピック zîを求め，tの î次元の値を 1にする．これを w1

からwnまで行い tを完成させる．作成できた tをここではトピック素性と呼ぶ．トピック素

性を基本素性に結合することで，新たな素性ベクトルを作成し，その素性ベクトルを対象に

学習と識別を行う．

5.3 ３つのトピック素性

領域適応ではソース領域のコーパス,ターゲット領域のコーパス,それらを合わせたコーパ

スの 3種類のコーパスが存在するため,それぞれからトピックモデルを学習することで,デー

タに対して 3種類のトピック素性を作ることができる. 今,ソース領域に対するトピック素性

を tp(S),ターゲット領域に対するトピック素性を tp(T),ソース領域のコーパスとターゲット領

域のコーパスを合わせたコーパスから学習できたトピックモデルから作られるトピック素性

を tp(S+T),そしてWSDで通常利用される基本素性を Bと表記することにする.

トピック素性をWSDに利用する方法としては以下のケースが考えられる.

1. B + tp(T)

2. B + tp(S+T)

3. B + tp(T) + tp(S+T)

4. B + tp(T) + tp(S)

5. B + tp(T) + tp(S+T) + tp(S)

6. B + tp(T) + tp(S+T) + r * tp(S)

ターゲット領域の知識を反映するために,tp(T)や tp(S+T)を含めるのは当然なので,単純な

利用法としては (1)や (2)である. (3)はターゲット領域の知識に重みを付けた形であり,この

手法も有望である.問題は tp(S)の利用である.

領域適応の問題に対して,一般に言えることであるが,ソース領域の知識をどのように利用

するかが問題解決の鍵である.ソース領域の知識（この研究の場合は tp(S)にあたる）を利用

すると,WSDの精度が向上する場合もあるし,逆に悪化する場合もある. このため (4)の形が

(1),(2),(3)よりも良くなる保証はない.
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ただし (5)の形は tp(S)を利用しているが,有望な手法である.これは Dauḿeの手法 [12]と類

似の考え方である. Dauḿeの手法では,ソース領域の訓練データのベクトル xsを (xs, xs, 0)と

連結した3倍の長さのベクトルに直し,ターゲット領域の訓練データのベクトルxtを (0, xt, xt)

と連結した 3倍の長さのベクトルに直す. この 3倍にしたベクトルを用いて,通常の分類問題

として解く. この手法は非常に簡易でありながら,効果が高い手法として知られている. この

手法はソース領域とターゲット領域に共通してる特徴が重なることで, 結果として共通して

る特徴の重みがつくことで領域適応に効果が出ると考えられる. (5)の形はソース領域の知識

tp(S)とターゲット領域の知識 tp(T)に共通した知識 tp(S+T)を追加している形と見なせるか

らである.

本論文の提案は (6)の形である.これは (5)の形の改良である.前述したようにソース領域の

知識 tp(S)が悪影響を及ぼすケースもあるので, tp(S)に重み rを乗じるというものである.

5.4 ソース領域の重み付き利用

本論文では以下の形でトピック素性をWSDに利用する.

B + tp(T) + tp(S+T) + r * tp(S)

ここで rの設定法が問題となる. ここでは rを「ソース領域が持つ一般知識の程度」と考

える.

一般に領域適応の問題においては,ソース領域の知識をどのように利用するかが問題解決の

鍵である.この問題はソース領域とターゲット領域との類似性と密接に関連している.

5.4.1 領域間の類似性

領域適応は本質的にソース領域とターゲット領域がある程度「似ている」ことが前提とし

てある.全く異なっていた場合は,ソース領域のデータはターゲット領域において,全く役立た

ないことが明白だからである.この「似ている」度合いを形式的に定義することは難しく,領

域適応の黎明期から領域適応の最も重要な問題の１つとして認識されている.

神嶌はこの「似ている」という概念に普遍的な定義を与えるのではなく,どのような観点で

類似していて,その上でソース領域のどのような知識がターゲット領域で利用できるかを仮定

し,その仮定をどのように数学的にモデル化するかが重要だと指摘している [1]. この観点から

見ると,領域適応の問題は対象とするタスクに応じて領域間の類似性を測り,その類似の度合

いを学習に利用するという形は自然である.

Aschは品詞タグ付けをタスクとして領域間の類似性を測り,その類似度から領域適応を行っ

た際に精度がどの程度悪くなるかを予測できることを示した [27].張本は構文解析をタスクと

してターゲット領域を変化させたときの精度低下の要因を調査し,そこから新たな領域間の類

似性の尺度を提案している [28]. Plankは構文解析をタスクとして領域間の類似性を測ること
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で,ターゲット領域を解析するのに最も適したソース領域を選んでいる [29]. Ponomareva[30]

や Remus[31]は感情極性分類をタスクとして領域間の類似度を学習中のパラメータに利用し

た.これらの研究はタスク毎に類似性を測るが,WSDがタスクの場合,領域間の類似性はWSD

の対象単語に依存していると考えられる. 古宮は対象単語毎に領域間の距離を含めた性質1に

よって適用する学習手法を変化させている [32][33][34].

5.4.2 重み rの設定

ソース領域とターゲット領域の類似性を測るということは,ソース領域とターゲット領域に

共通している知識（一般知識）とターゲット領域に特有の知識（特殊知識）を分離すること

を意味する.類似性は,本質的に,共通している知識（一般知識）と特有の知識（特殊知識）と

の比較によって測られるからである.

ここでは重み rは「ソース領域が持つ一般知識の程度」と考えられる.そのため rの算出に

は一般知識をどのように設定するかがポイントである. ここではソース領域のコーパス Sと

ターゲット領域のコーパス T を合わせたコーパス S + T によって一般知識を表すことにする.

これは２つのコーパスを合わせると共通する部分の重みがまし,全体的に共通する部分に近づ

くと考えられるからである. これを利用して,コーパス Sや T の一般知識との距離を KL 情報

量を利用してKL(S, S + T )とKL(T, S + T )とし,以下の関係を仮定する.

1 − r : r = KL(S, S + T ) : KL(T, S + T )

これにより rを以下の式で算出する.

r =
KL(T, S + T )

KL(T, S + T ) + KL(S, S + T )

KL(S, S + T )の測り方について述べておく.コーパス S + T 内の名詞wについて,wのコー

パス S内の頻度 fs(w)とコーパス S + T 内の頻度 fs+t(w)を調べる. KL(S, S + T )の定義は以

下である.

KL(S, S + T ) =
∑

w

ps(w) log
ps(w)

ps+t(w)

ここで ps+t(w)はコーパス S + T における単語wの出現確率であり,以下となる.

ps+t(w) =
fs+t(w)

Ns+t

ここでNs+t =
∑

w fs+t(w)である. また ps(w)はコーパス Sにおける単語 wの出現確率であ

り,以下で定義する.

ps(w) =
fs(w) + 1

Ns + V

ここでNs =
∑

w fs(w)であり, V はコーパス S + T における名詞の種類数である.

1それら性質を全て含めて,領域間の類似性と呼べる.
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第6章 実験

現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ [3]）の PB(書籍),OC(Yahoo! 知恵袋)および

PN(新聞)を異なった領域として実験を行う．各領域に対してある程度の頻度をもつ多義語 17

単語をWSDの対象単語とする1．これら単語と辞書上での語義数及び各コーパスでの頻度と

語彙数を表 6.1に示す2．また PBとOCのコーパスは BCCWJのものを利用したが, PNのコー

パスについては 95年度版の毎日新聞を利用した.
領域適応としては領域が 3つあるので,それらの組み合わせで 6通りの領域適応を行う.
実験は各領域適応において,トピック素性を利用せずに基本素性 Bだけを用いた場合と5.3章

で示した 6通りのトピック素性の利用法を行った場合の合計 7種類の手法を試した.各手法に
対して,上記 17単語のWSDを行い,それらの平均正解率 (%)を求めた. なお学習手法として
は SVM 3を用いた.またトピックモデルは LDA を用いて学習し4,その際,トピック数は 100で
固定した.結果を表 6.2に示す.
トピックモデルを全く利用しない手法 (1)はその他の手法と比べて正解率が低く, WSDに

トピックモデルを利用する効果が示せている. また提案手法 (6)が最も平均正解率が高く,提
案手法の有効性が示せた.

1PBと OCに対して頻度が 50以上という条件をつけた.
2語義は岩波国語辞書がもとになっている．そこでの中分類までを対象にした．また「入る」は辞書上の語義

が 3つだが，PBや OCでは 4つの語義がある．これは BCCWJでは新語義のタグも許しているからである．
3http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/libsvm/
4http://chasen.org/˜daiti-m/dist/lda/
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表 6.1:対象単語
単語 辞書の PB PB OC OC PN PN

語義数 頻度　 語義数 頻度　 語義数 頻度　 語義数

言う 3 1114 2 666 2 363 2

入れる 3 56 3 73 2 32 2

書く 2 62 2 99 2 27 2

聞く 3 123 2 124 2 52 2

来る 2 104 2 189 2 19 1

子供 2 93 2 77 2 29 2

時間 4 74 2 53 2 59 2

自分 2 308 2 128 2 71 2

出る 3 152 3 131 3 89 3

取る 8 81 7 61 7 43 7

場合 2 137 2 126 2 73 2

入る 3 118 4 68 4 65 3

前 3 160 2 105 3 106 4

見る 6 273 6 262 5 87 3

持つ 4 153 3 62 4 59 3

やる 5 156 4 117 3 27 2

ゆく 2 133 2 219 2 27 2

平均 3.35 193.9 2.94 150.6 2.88 72.2 2.59

表 6.2:実験結果 (平均正解率%)
OC→PB OC→PN PB→OC PB→PN PN→OC PN→PB 平均

(1) B 74.18 70.18 70.38 76.94 69.25 74.88 72.64

(2) B + tp(T) 74.58 68.40 70.89 77.78 70.13 75.80 72.93

(3) B + tp(S+T) 73.48 70.46 72.70 78.50 70.25 76.24 73.61

(4) B + tp(T) + tp(S+T) 73.61 69.88 72.45 78.90 70.36 76.86 73.68

(5) B + tp(T) + tp(S) 73.61 68.79 72.09 78.91 70.17 76.48 73.34

(6) B + tp(T) + tp(S+T) 73.92 68.70 72.18 79.41 70.53 76.71 73.58
+ tp(S)

(7) B + tp(T) + tp(S+T) 73.63 69.89 72.14 79.08 70.58 77.17 73.75
+ r *tp(S) (提案手法)

重み r 0.0174 0.01139 0.9825 0.35655 0.98861 0.6434
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第7章 考察

7.1 トピックモデルの利用方法
本論文ではトピックモデルからトピック素性を作成し,そのトピック素性を基本素性に結合

するという形で,トピックモデルを利用している. ただしトピックモデルをWSDに利用する
方法はいくつか提案されている.

WSDにトピックモデルを利用する場合，間接的な利用と直接的な利用に分けられる．
間接的な利用とはWSDで必要とするリソースをトピックモデルで補強するようなタイプ

である．Caiは WSDに対してベイジアンネットワークを利用しているが，そのベイジアン
ネットワークに LDA から求めたトピック素性を組み込むことでもとのベイジアンネットワー
クを改良している [26]．Boyd-Graberは追加の潜在変数としてWordNetの語義を LDA に組み
込んだ．これによってWordNetから同義語グループ（synset）を探す処理の中に，トピックモ
デルを利用している [24]．Li はコーパスから語義の事前分布が得られる場合，そうでない場
合，そしてコーパスの言い換えのリソースが不足していた場合の 3つの状況に合わせたWSD
のための確率モデルを構築する手法を提案している.この構築のためにトピックモデルを利用
している [23]．
直接的な利用とはトピックモデルから得られるトピック素性を，直接 WSDに利用するタ

イプである．本手法もこのタイプに属する．Boyd-Graberは LDA によって単語と単語の周辺
分布を求め，周辺分布の類似性から単語の語義を推定した [25]．ただし，これは教師なしの
枠組みであるため，本論文での基本素性を WSDに利用しておらず，通常の教師あり学習に
より得られる分類器をトピックモデルを利用して改善する形ではない．前述した Caiの研究
[26]では，提案手法との比較手法として基本素性にトピック素性を結合した素性を利用した
手法も実装している．そこではトピック素性を最大の関連度をもつトピックだけ 1にし，残
りを 0にしたハードタグと，全てのトピックについてその関連度を使ったソフトタグを試し
ており，ソフトタグの方が優れていることを報告している．
実装の容易性から考えると直接的な利用の方が優れている. ただしこの場合,トピックモデ

ルを構築するコーパスの領域の他に,そのコーパスのサイズあるいはトピックモデルのトピッ
ク数などが精度に大きな影響を与える.これらの適切な値の推定も必要である. 特に,本実験
で用いたコーパスは素のテキストで PBでは 16 MB,OCでは 10 MB,PNでは 15MBであり,
OCが他と比べるとかなり小さい.そのため OCと他の領域間の類似性が小さくなり,結果的
にソース領域が OCの場合,重み rの値が小さくなっている.

7.2 既存シソーラスとの比較
本論文ではトピックモデルをシソーラスとして利用した.既存のシソーラスを使った場合と

の比較を行った.なお既存のシソーラスとしては分類語彙表を利用した.結果を表 7.1に示す.
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既存シソーラスを利用するよりも,領域に応じたトピックモデルを使う方が正解率が高い.
この結果は一般のWSDを解く際にも一般のシソーラスを使うだけでなく,タスクの対象と

なる領域のコーパスから得たシソーラスを利用する方が良いことを示唆している. さらに本
研究の結果を考えると,既存のシソーラスにトピックモデルを組み合わせて利用することも効
果がある可能性がある.この点は今後の課題である.

7.3 シソーラスの領域依存性
領域適応の問題を考える場合,全ての領域の知識を集めた知識を作れば,その知識がすべて

の領域で共通して利用できるという考え方がある.実際にそのようなタスクも存在する.例え
ば森は単語分割のタスクにおいて，各々の領域のタグ付きデータを使うことで精度を上げる
ことができたが，全ての領域のタグ付きデータを使えば更に精度を上げることができたこと
を報告している [35]．
本論文で対象としたタスクに対しても,全ての領域のコーパスを合わせたコーパスを作り,

そこからトピックモデルを作成すれば,そのトピックモデルは両領域で利用できると考えられ
る.これは実験で示した手法 (3)の B + tp(S+T)に対応するものであり,その実験結果でもよい
評価値を出している.さらにターゲット領域の知識がターゲット領域において有効であるのは
明かであり,手法 (4)の B + tp(T) + tp(S+T)が手法 (3)よりも効果があることは予想できる.実
験の結果もそれを示している.
問題は tp(S)の利用である.基本的には tp(S)は利用しなくても良い. ただしソース領域の

コーパスとターゲット領域のコーパスを合わせたコーパス S+Tと類似している場合に tp(S)
の利用効果がある. 具体的にはKL(S, S + T )がKL(T, S + T )と比べて極端に大きくなる場
合のみ,tp(S)の利用効果がある. 本論文では重み rをつけて tp(S)を利用しているが,実際は上
記の場合のみ r = 1として,それ以外は tp(S)を利用しないという形でも可能である.

7.4 対象単語ごとのシソーラスの領域依存性
本論文の提案手法における tp(S)への重み rは領域適応毎に設定しているが, WSDでは対象

単語に応じて最適な領域適応の手法は異なるという考え方もある.トピックモデルの利用法が
単語毎に異なるのかどうかを調べた.
表 7.2は各単語の各領域適応において,最も正解率が高かった手法を示している. なお表中

の番号は,表 6.2に示した手法の番号に対応する.
表 7.2を見ると,いくつかの単語は領域の組み合わせに依らずに有効な手法が存在している.

例えば「ゆく」は手法 4 ,「書く」は手法 5 ,「自分」は手法 4がよい.また「やる」や「来る」
は手法にほぼ依存していない.これら以外に対しては有効手法は単語に依存していない.また
表 7.2は有効手法が対象領域に依存していないことも示している.つまりWSDの領域適応で
はトピックモデルの有効利用手法が対象単語と対象領域の 2つから決まると考えて良い.
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表 7.1:既存シソーラスとの比較
提案手法 B +シソーラス

OC→PB 73.63 72.85

OC→PN 69.89 70.64

PB→OC 72.14 70.68

PB→PN 79.08 78.13

PN→OC 70.58 69.72

PN→PB 77.17 75.87

平均 73.75 72.98

表 7.2:単語毎の最適手法
単語 OC→PB OC→PN PB→OC PB→PN PN→OC PN→PB

言う 1 2 3 1 6 7 3 5

入れる 2 5 4 6 3 7

書く 5 3 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 7 2 3 5 6 7

聞く 6 4 7 3 2 2 4 3

来る 3 4 1 2 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

子供 5 1 2 3 5 6 4 4 7 4 3

時間 2 6 6 1 2 3 4 5 6 7 6 2 4 5 6 7 3

自分 4 1 4 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

出る 2 3 4 7 6 2 3 4 5 4

取る 1 2 4 5 6 4 7 3 6 5 2

場合 1 3 4 6 1 2 1 3 6 7 3

入る 4 1 5 6 3 5 6 7 7

前 4 1 3 1 5 6 6 7 6

見る 1 1 1 3 1 3 2

持つ 1 2 6 3 3 2 3 4 1 2 3 4 5 6 7

やる 1 2 3 5 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

ゆく 4 1 2 3 4 5 6 7 4 6 7 1 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 2 4
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第8章 おわりに

本論文では領域適応のWSDタスクに対して,トピックモデルを利用する手法を提案した.具
体的にはソース領域のコーパス,ターゲット領域のコーパスおよび両者を合わせたコーパスの
各々からトピックモデルを学習し,各々のトピックモデルからトピック素性を作成する.結果,3
つのトピック素性が得られるが,それらをすべてを基本素性に結合して,その素性をWSDの
学習に利用する.ただしソース領域から得られるトピック素性に関しては,WSDの精度を悪化
させるケースもあるため,重みをつけて素性を作成する.この重みは領域適応の問題の本質に
関わる領域間の類似性から得られるが,ここではその類似性をコーパス間の KL 情報量で測っ
た.実験は BCCWJコーパスの 3領域を対象にして,6タイプの領域適応を設定した. 17単語を
対象単語にし,トピック素性の様々な使い方を用いて WSDの正解率を測り,平均正解率で評
価した.結果,提案手法の有効性を示せた. WSDでのトピックモデルの効果的な利用方法を検
討するのが今後の課題である.
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[12] Dauḿe III, Hal. Frustratingly Easy Domain Adaptation. InACL-2007, pp. 256–263, 2007.

[13] Olivier Chapelle, Bernhard Schölkopf, Alexander Zien, et al.Semi-supervised learning, Vol. 2.
MIT press Cambridge, 2006.

[14] Burr Settles. Active learning literature survey.University of Wisconsin, Madison, 2010.

38
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付録　ソースコード

ソースコード 8.1:ファイルから自立語とその頻度を抜き出して、ファイル出力するプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3 use s t r i c t ;
4 use warn ings ;
5 use Encode ;
6 use encod ing ” s h i f t− j i s ” ;
7
8
9 #ファイルオープン

10 my $ f i l e i n p u t =”$ARGV[ 0 ] ” ;
11
12 open ( IN , $ f i l e i n p u t ) o r d i e ”$ ! ” ;
13
14 my @data ;
15 my %hash ;
16 my $key ;
17
18 wh i le (<IN >) {#読み込みファイルから一行読み込み
19 # 改行コードの除去
20 chomp ( $ ) ;
21 my $ l i n e =$ ;
22
23 # 各行を半角空欄区切りで分割
24 $ l i n e =˜ s / / / g ;
25 @data = s p l i t ( / / , $ l i n e ) ;
26 my $ j =0;
27 f o r ( $ j =0; $ j<@data ; $ j ++) {
28 $ d a t a [ $ j ] =˜ s / ( ) + / / g ;
29 chomp ( $ d a t a [ $ j ] ) ;
30 }
31
32
33
34
35
36 f o r (my $k =0; $k<@data ; $k ++){
37 my $b=@data −1;
38 i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e0 = ( . + ) / ){
39 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
40
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41 }
42
43
44 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e1 = ( . + ) / ){
45
46 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
47
48
49
50 }
51 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e2 = ( . + ) / ){
52
53 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
54
55 }
56 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e3 = ( . + ) / ){
57
58 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
59
60 }
61 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e4 = ( . + ) / ){
62
63 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
64
65 }
66 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e5 = ( . + ) / ){
67
68 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
69
70 }
71 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e6 = ( . + ) / ){
72
73 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
74
75 }
76 e l s i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e7 = ( . + ) / ){
77
78 $hash{ $ d a t a [ $k ]}++;
79
80 }
81
82
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83
84 }
85
86 }
87
88 f o r e a c h $key ( keys %hash ){##結果出力
89
90 p r i n t ” $key $hash{$key}\n ” ;
91
92 }
93
94
95
96 ##終了処理
97 c l o s e ( IN ) ;

ソースコード 8.2:ファイルから対象単語のラベル付け、ファイル出力するプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3 use s t r i c t ;
4 use warn ings ;
5 use Encode ;
6 use encod ing ” s h i f t− j i s ” ;
7
8
9 #ファイルオープン

10 my $ f i l e i n p u t =” l a b e l s j i s ” ;　##元データファイル
11 my $ f i l e o u t p u t =” s e i k a i l a b e l . t x t ” ; ##出力先ファイル
12 open ( IN , $ f i l e i n p u t ) o r d i e ”$ ! ” ;
13 open (OUT, ”> $ f i l e o u t p u t ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
14
15
16 my @data ;
17
18 wh i le (<IN >) {#読み込みファイルから一行読み込み
19 # 改行コードの除去
20 chomp ( $ ) ;
21 my $ l i n e =$ ;
22
23 # 各行を半角空欄区切りで分割
24 $ l i n e =˜ s / / / g ;
25 @data = s p l i t ( / / , $ l i n e ) ;
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26 my $ j =0;
27 f o r ( $ j =0; $ j<@data ; $ j ++) {
28 $ d a t a [ $ j ] =˜ s / ( ) + / / g ;
29 chomp ( $ d a t a [ $ j ] ) ;
30 }
31
32
33
34
35 my $k=@data−1;
36 i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ (\ d+)−(\d)−(\d)−(\d ) / ){# #有効な形式であるかどうか
37 my $s1=$1 ; my $s2=$2 ; my $s3=$3 ; my $s4=$4 ;
38 my $s =” $s3 ” . ” $s4 ” ;
39 p r i n t OUT ” $s\n ” ;
40
41 } e l s e { p r i n t OUT ”999\n ” ; }
42
43
44 }
45
46
47
48 ##終了処理
49 c l o s e ( IN ) ;
50 c l o s e (OUT) ;

ソースコード 8.3: tfファイルを作成するプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3 use s t r i c t ;
4 use warn ings ;
5 my $ N l i n e =$ARGV[ 0 ] ;
6
7 my $INDEXfi le =”INDEX ” ;
8 my $N=100;#ファイルの数
9

10 my @array1 = ( ) ;
11 my @array2 = ( ) ;
12 my @INDEX=(\@array1 ,\ @array2 ) ; # I N D E Xファイルの値を読み込むための配列
13
14 open ( IND , ”<$INDEXfi le ” ) o r d i e ”$ ! ” ; # INDEX ファイルオープン
15
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16 my $ i i =0;
17 my $ i ;
18
19 wh i le (<IND>) {
20
21 # 改行コードの除去
22 chomp ( $ ) ;
23
24
25 # 各行をカンマ区切りで分割
26 my @data1 = s p l i t ( / , / , $ ) ;
27
28 # 全角、半角空白の除去
29 f o r ( $ i =0; $ i<@data1 ; $ i ++) {
30 $da ta1 [ $ i ] =˜ s / (　 | ) + / / g ;
31 }
32
33 $INDEX[ $ i i ] [ 0 ] = $da ta1 [ 0 ] ; # INDEXの数字を格納
34 $INDEX[ $ i i ] [ 1 ] = $da ta1 [ 1 ] ; # INDEXの名詞を格納
35 $ i i ++;
36 }
37
38 c l o s e ( IND ) ;
39
40 my $ f i l e i n p u t ;
41 my $ f i l e o u t p u t ;
42 my @data2 ;
43
44 f o r ( $ i =1; $ i<=$N ; $ i ++){#読み込みと書き込み用のファイル名を作成
45 $ f i l e i n p u t = $ i . ” . h indo ” ;
46 $ f i l e o u t p u t = $ i . ” . t f ” ;
47
48 #ファイルオープン
49 open ( IN , $ f i l e i n p u t ) o r d i e ”$ ! ” ;
50 open (OUT,”> $ f i l e o u t p u t ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
51
52
53 wh i le (<IN >) {#読み込みファイルから一行読み込み
54 # 改行コードの除去
55 chomp ( $ ) ;
56
57 # 各行を半角空欄区切りで分割
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58 @data2 = s p l i t ( / / , $ ) ;
59 my $ j =0;
60 f o r ( $ j =0; $ j<@data2 ; $ j ++) {
61 $da ta2 [ $ j ] =˜ s / (　 | ) + / / g ;
62 }
63
64
65 #∗ . t fに書き込み
66 my $k =0;
67 f o r ( $k =0; $k<$ N l i n e ; $k ++){
68 i f ( ( $INDEX[ $k ] [ 1 ] ) eq $da ta2 [ 0 ] ){
69 p r i n t OUT ”$INDEX[ $k ] [ 0 ] $da ta2 [ 1 ] \n ” ;
70 }
71 }
72 }
73 ##終了処理
74 c l o s e ( IN ) ;
75 c l o s e (OUT) ;
76 }

ソースコード 8.4:訓練データを作成するプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3 use s t r i c t ;
4 use warn ings ;
5
6 my @array1 = ( 1 , 5 1 ) ;
7 my @array2 = ( 5 0 , 1 0 0 ) ;
8
9 my $ f i l e 1 =” s e i k a i l a b e l . t x t ” ;

10 my $ f i l e 2 =” t r a i n . d a t ” ;
11
12 open ( IN1 , ” $ f i l e 1 ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
13 open (OUT,”> $ f i l e 2 ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
14
15 my @data1 ;
16 my $ i =1;
17 wh i le (<IN1>){
18 chomp ( $ ) ;
19 $da ta1 [ $ i ]= $ ;
20 $ i ++;
21 }
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22
23
24 f o r (my $ j =1; $ j<=50; $ j ++){
25
26 my $ f i l e 3 = $ j . ” . t f ” ;
27 open ( IN2 , ” $ f i l e 3 ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
28
29 my $x =0;
30 my @DATA1= ( ) ;
31 my @DATA2= ( ) ;
32 my @DATA=(\@DATA1,\@DATA2) ;
33
34 wh i le (<IN2>){
35 chomp ( $ ) ;
36 my @dat = s p l i t ( /\ t / , $ ) ;
37
38 f o r (my $ j =0; $ j<$# d a t +1; $ j ++) {
39 $da t [ $ j ] =˜ s / (　 | ) + / / g ;
40 }
41
42 $DATA[ $x ] [ 0 ] = $da t [ 0 ] ;
43 $DATA[ $x ] [ 1 ] = $da t [ 1 ] ;
44 $x ++;
45
46 }
47
48 f o r (my $a =0; $a<$#DATA+1; $a ++){##データを次元でソート
49 f o r (my $b=$a +1; $b<$#DATA+1; $b ++){
50 i f ($DATA[ $a ] [ 0 ] > $DATA[ $b ] [ 0 ] ) {
51 my $temp=$DATA[ $a ] [ 0 ] ;
52 $DATA[ $a ] [ 0 ] =$DATA[ $b ] [ 0 ] ;
53 $DATA[ $b ] [ 0 ] = $temp ;
54
55 $temp=$DATA[ $a ] [ 1 ] ;
56 $DATA[ $a ] [ 1 ] =$DATA[ $b ] [ 1 ] ;
57 $DATA[ $b ] [ 1 ] = $temp ;
58
59 }
60 }
61 }
62 p r i n t OUT ” $da ta1 [ $ j ] ” ;
63 f o r (my $ i =0; $ i<$#DATA+1; $ i ++){
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64 p r i n t OUT ”$DATA[ $ i ] [ 0 ] : 1 ” ;
65 }
66 p r i n t OUT ”\n ” ;
67
68
69
70 }

ソースコード 8.5:素性ファイルから自立語を取り出すプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3
4 ##ファイルから自立語とその頻度を抜き出して、ファイル出力するプログラム
5 use s t r i c t ;
6 use warn ings ;
7 use Encode ;
8 use encod ing ” s h i f t− j i s ” ;
9

10
11 #ファイルオープン
12 my $ f i l e i n p u t =”$ARGV[ 0 ] ” ;
13
14 open ( IN , $ f i l e i n p u t ) o r d i e ”$ ! ” ;
15
16 my @data ;
17 my %hash ;
18 my $key ;
19 my $a ;
20
21 wh i le (<IN >) {#読み込みファイルから一行読み込み
22 # 改行コードの除去
23 chomp ( $ ) ;
24 my $ l i n e =$ ;
25
26 # 各行を半角空欄区切りで分割
27 $ l i n e =˜ s / / / g ;
28 @data = s p l i t ( / / , $ l i n e ) ;
29 my $ j =0;
30 f o r ( $ j =0; $ j<@data ; $ j ++) {
31 $ d a t a [ $ j ] =˜ s / ( ) + / / g ;
32 chomp ( $ d a t a [ $ j ] ) ;
33 }
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34
35
36
37
38
39 f o r (my $k =0; $k<@data ; $k ++){
40 my $b=@data −1;
41
42 i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e6 = ( . + ) / ){
43 $hash{$1}++;
44 }
45
46 i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e2 = ( . + ) / ){
47 $hash{$1}++;
48 }
49
50 i f ( $ d a t a [ $k ] = ˜m/ e4 = ( . + ) / ){
51 $hash{$1}++;
52 }
53
54 }
55
56 }
57 f o r e a c h $key ( keys %hash ){##結果出力
58 p r i n t ” $key $hash{$key}\n ” ;
59 }
60
61 ##終了処理
62 c l o s e ( IN ) ;

ソースコード 8.6:トピックモデルを取り出すプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3 use s t r i c t ;
4 use warn ings ;
5 use Encode ;
6 use encod ing ” s h i f t− j i s ” ;
7
8 my $ f i l e 1 =”INDEX123 ” ; # INDEX
9 my $INDEX line=$ARGV[ 0 ] ;

10 my $ f i l e 3 =” model . b e t a ” ;
11
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12 my $ t o p i c =100;　##トピック数
13
14 my @DATA1= ( ) ;
15 my @DATA2= ( ) ;
16 my @DATA=(\@DATA1,\@DATA2) ;
17
18 my @DATA3= ( ) ;
19 my @DATA4= ( ) ;
20 my @DATA beta=(\@DATA3,\@DATA4) ;
21
22 my @f i le111 = g lob ”∗ . e6 ” ;
23
24
25 open ( IN , $ f i l e 1 ) or d i e ”$ ! ” ;
26
27 my $x =0;
28 wh i le (<IN >) { # INDEX123読み込み
29 chomp ( $ ) ;
30 my @words = s p l i t ( ” , ” ) ;
31 $words [ 0 ] = ˜ s / (　 | ) + / / g ;
32 $words [ 1 ] = ˜ s / (　 | ) + / / g ;
33
34 $DATA[ $x ] [ 0 ] = $words [ 0 ] ;
35 $DATA[ $x ] [ 1 ] = $words [ 1 ] ;
36
37 $x ++;
38
39 }
40
41 c l o s e ( IN ) ;
42
43 open ( IN , $ f i l e 3 ) or d i e ”$ ! ” ;
44 $x =0;
45
46 wh i le (<IN >){
47 chomp ( $ ) ;
48 my @words = s p l i t ( ” ” ) ;
49
50 f o r (my $ i =0; $ i<@words ; $ i ++){
51 $words [ $ i ] = ˜ s / (　 | ) + / / g ;
52
53
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54 $DATA beta [ $x ] [ $ i ]= $words [ $ i ] ;
55
56 }
57
58
59 $x ++;
60
61 }
62
63 c l o s e ( IN ) ;
64
65 f o r (my $q =1; $q<= 100 ; $q ++){
66
67 my $ i n p u t f i l e =$q . ” . e6 ” ;
68 my $out =$q . ” . k a k u r i t u ” ;
69 open ( IN , $ i n p u t f i l e ) o r d i e ”$ ! ” ;
70 open (OUT, ”>$out ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
71
72 wh i le (<IN >){
73
74 chomp ( $ ) ;
75 my @words = s p l i t ( ” ” ) ;
76 $words [ 0 ] = ˜ s / (　 | ) + / / g ;
77 my $coun t ;
78 my $ f l a g =0;
79 f o r (my $ j =0; $ j<$INDEX line ; $ j ++){
80
81 i f ( ($DATA[ $ j ] [ 1 ] ) eq $words [ 0 ] ){
82 $coun t = $DATA[ $ j ] [0 ]−1 ;
83 $ f l a g =1;
84 l a s t ;
85 }
86
87 }
88
89 i f ( $ f l a g ==1){
90 f o r (my $k =0; $k<$ t o p i c ; $k ++){
91 p r i n t OUT s p r i n t f (”%e ” , $DATA beta [ $coun t ] [ $k ] ) ;
92 }
93 p r i n t OUT ”\n ” ;
94
95 $ f l a g =0;
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96
97 } e l s e{
98
99 f o r (my $ i =0; $ i<$ t o p i c ; $ i ++){

100
101 p r i n t OUT s p r i n t f (”%e ” , 0 ) ;
102 }
103
104 p r i n t OUT ”\n ” ;
105
106 }
107
108
109
110 }
111 c l o s e (OUT) ;
112 }

ソースコード 8.7:基本素性とトピック素性を結合するプログラム

1 # ! / u s r / b in / p e r l
2
3
4 use s t r i c t ;
5 use warn ings ;
6 use Encode ;
7 use encod ing ” s h i f t− j i s ” ;
8
9 my $ f i l e 1 =” t r a i n . d a t ” ; ##元のトレーニングデータ

10 my $ f i l e 2 =” k i h o n t o p i c l a b e l ” ; ## T o p i c素性のみのデータ
11 my $ f i l e 3 =” a t t e n d t r a i n . d a t ” ; ##出力先のファイル
12
13 my @DATA1= ( ) ;
14 my @DATA2= ( ) ;
15 my @DATA=(\@DATA1,\@DATA2) ;
16
17
18 my @DATA3= ( ) ;
19 my @DATA4= ( ) ;
20 my @DATA5=(\@DATA3,\@DATA4) ;
21
22 my $ t o p i c =100;
23
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24 open ( IN , $ f i l e 1 ) or d i e ”$ ! ” ;
25
26 my @count ;
27 my $ j =0;
28 my $q =0;
29 wh i le (<IN >){
30
31 chomp ( $ ) ;
32 my @data = s p l i t ( / / , $ ) ;
33 my $ i ;
34 f o r ( $ i =0; $ i<@data ; $ i ++){
35
36 $DATA[ $ j ] [ $ i ]= $ d a t a [ $ i ] ;
37
38 }
39 $coun t [ $ j ]= $ i ;
40 $ j ++;
41
42 }
43
44 c l o s e ( IN ) ;
45
46 open ( IN , $ f i l e 2 ) or d i e ”$ ! ” ;
47
48 my $k =0;
49 wh i le (<IN >){
50
51 chomp ( $ ) ;
52 my @data = s p l i t ( / / , $ ) ;
53
54 f o r (my $m=1;$m<@data ;$m++){
55
56 $DATA5[ $k ] [ $m]= $ d a t a [$m ] ;
57
58 }
59
60 $k ++;
61
62 }
63
64 c l o s e ( IN ) ;
65
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66
67 open (OUT, ”> $ f i l e 3 ” ) o r d i e ”$ ! ” ;
68
69
70 f o r (my $a =0; $a<50; $a ++){##結果出力
71
72 f o r (my $b =0; $b<$coun t [ $a ] ; $b ++){
73
74 p r i n t OUT ”$DATA[ $a ] [ $b ] ” ;
75
76 }
77
78 f o r (my $c =1; $c<=$ t o p i c ; $c ++){
79
80 p r i n t OUT ”$DATA5[ $a ] [ $c ] ” ;
81
82 }
83 p r i n t OUT ”\n ” ;
84
85 }
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