
語彙統語パターンにもとづく制約付き分布クラスタリング
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� はじめに
クラスタリングは伝統的に教師なし学習の問題とし

て定式化されてきた．しかし，近年では，部分的に教
師データを利用する半教師ありクラスタリングという
枠組みが提案されている "#� $� %� &%� &'� ()� (%*．この
枠組みでは，同じ +または異なる,クラスタに属すべき
データの組が制約として与えられ，クラスタリングの
モデルに組み込まれる．半教師ありクラスタリングは，
教師データが制約という形で与えられることから，制
約付きクラスタリングとも呼ばれる．
クラスタリングは，自然言語処理や情報検索の多く

の場面で利用される．例えば単語のクラスタリングは
その一例である "&-� ((*．単語をクラスタリングして
意味的に類似した語をまとめあげることは，自然言語
処理における基本技術の &つであり，言語モデル構築
"'� .*，テキスト分類 "(*，項構造解析 "&#*などに応用さ
れている．
これまで単語のクラスタリングは教師なし学習の問
題として扱われてきた．しかし，単語のクラスタリン
グにおける制約 +/教師データ,の有効性は明らかであ
る．例えば，シソーラスなどに登録されている類義語
は，単語のクラスタリングのための制約と考えること
ができる．このような制約をうまく利用できれば，ク
ラスタリングの精度向上が期待できる．また，制約を
使ってクラスタリング結果を制御することができれば，
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個別のアプリケーションごとに異なる制約を作りこん
でおき，アプリケーションに応じてクラスタリングの
仕方を変えることも可能になる．
本論文では，制約付きクラスタリングの枠組みを用

いて，単語のクラスタリングに制約を導入することを
提案する．クラスタリングには，分布クラスタリング
"((*を拡張した確率モデルを用いた．拡張されたモデ
ルは，分布クラスタリングにおける隠れ変数の事前分
布にマルコフ確率場を導入することによって，制約を
破る隠れ変数にペナルティを与えたものになっている
"$*．モデルのパラメータは，平均場近似を用いた 0�

アルゴリズムで推定した "&%*．
一般的な制約付きクラスタリングでは，制約は人手

で与えられることが前提となっている．しかし，本論
文では，語彙統語パターンを用いてコーパスから類義
語を自動獲得して，それにもとづいて制約を導出する
方法を提案する．前述のように，シソーラスを制約と
して使うことも考えられるが，コーパスから制約を自
動的に導出することによって，新語や固有表現など既
存のシソーラスには登録されていない語も制約に加え
ることが可能になる．
クラスタリングの結果は，人手で作られたシソーラ

スを用いて評価した．同じクラスタに所属しやすい単
語ペアを無作為に取り出し，シソーラスに基づく類似
度 "&$� (#*を求めたところ，自動的に導出された制約
を与えることによって類似度が向上することが確認で
きた．この結果から，提案モデルのクラスタリング結
果は，制約を用いない場合よりも人間の直感に近いこ



とが分かった．

� 分布クラスタリングと語彙統語パ
ターン

まず，提案手法の基礎である分布クラスタリングと
語彙統語パターンを簡単に説明する．

��� 分布クラスタリング

分布クラスタリングは，隠れ変数モデルにもとづい
てソフトクラスタリングを行う手法である．単語をク
ラスタリングする場合は，名詞 �と動詞 �の係り受け
の出現確率が次のように定義される�"((*．
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ここで �は隠れ変数であり，名詞と動詞の組に関する
潜在的な意味カテゴリであると解釈することができる．
モデルのパラメータ �+���,と �+���,は，語のカテゴリ
への確率的な所属を表現しており，これがソフトクラ
スタリングを行っていることに相当する．
� 個の観測データ � / �+��� ��,�

�
���が与えられた

時，各観測データに対応する隠れ変数を � / ����
�
���

とすると，観測データ �が生成される確率 �+�,は次
のように定義される．
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式 +(,の
�

� は，� 個の隠れ変数 � / +��� �� 	 	 	 ��,

の値の全組み合わせに対して和をとることを意味する．

 +���,は観測データの条件付き確率，
 +�,は隠れ変
数の事前確率である．
モデルのパタメータは 0�アルゴリズムなどを用い

て推定することができる "&(� ($� ('*．0 ステップで
は，現在のパラメータにもとづいて �+����,を計算す

�正確には � は動詞ではなく格助詞と動詞の組だが，簡単のため
動詞と呼ぶ．

る．�+����,は，隠れ変数が互いに独立であるため，下
の式を使って効率的に計算できる．
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+1,

�ステップでは，0ステップの結果をもとに最尤推定
を行って，パラメータの値を更新する．そして，この
処理をパラメータが収束するまで続ける

��� 語彙統語パターン

語彙統語パターンとは，上位下位関係など，特定の
意味関係にある単語ペアを獲得するための抽出パター
ンのことである．例えば，上位下位関係にある単語を
抽出するためには「2 �
�� �� 3」などのパターンがよ
く用いられる "&)*．パターンの 2と 3にマッチする単
語をコーパスから収集することにより，上位下位関係
にある単語を自動獲得することができる．
語彙統語パターンは類義語の獲得にも適用できる "1�

-*．例えば 4	�������らは，自動学習した語彙統語パ
ターンを使って類義語の獲得を行っており，「253」や
「2 	� 3」などが有効であったと報告している．彼ら
の実験は英語を対象としているが，日本語でも同様に
「2や 3」などが有効であると考えられる．

� 制約付き分布クラスタリング
語彙統語パターンを使うと，例えば日本酒とブラン

デーが類義語であることを重み +または確信度,付きで
学習することができる．さらに，その結果として「日
本酒を飲む」と「ブランデーを飲む」などが意味的に
類似していることも分かる．これを分布クラスタリン
グの枠組みで考えると，ある +�� �,と +��� ��,の隠れ変
数は同じ値をとる，という制約が重み �+� ),付きで
与えられたことに相当する．
本論文ではこのような制約を用いた分布クラスタリ

ングを提案する．以下では，まず制約付き分布クラス
タリングの確率モデルを説明する．次に，語彙統語パ
ターンを用いて制約を自動的に導出する手法を述べる．

��� 確率モデル

制約付き分布クラスタリングの確率モデルは，基本
的に制約のない場合と同様である．唯一の違いは，隠
れ変数の事前確率 �+�,である．
我々は先行研究にならい，隠れ変数の事前確率 �+�,

にマルコフ確率場を導入することによって，制約を反
映したモデルを構築する "$*．今，観測データ +��� ��,



と +�� � ��,の間に制約が与えられていて，その重みが
���+� ),であるとする．このとき隠れ変数の事前分布
�+�,を以下のように定義する．
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ただし Æ+�,はデルタ関数であり，隠れ変数 ��と �� の
値が異なる場合は &，それ以外は )をとる．
は右辺
第 (項の正規化項である．式 +%,とは異なり，隠れ変
数同士は独立でない．
このモデルが完全データ +���,を生成する確率の対
数 �	� �+���,を求めてみると，制約を破るような �が
出現しにくくなっていることが確認できる．さきほど
示した �+�,と前節の �+���,を使うと，
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を得る．右辺の最初の #項は，制約無し分布クラスタリ
ングの対数尤度と同じである．そして，第 $項は，制約
を破っている隠れ変数に対するペナルティに相当する．

��� 制約の導出

通常の制約付きクラスタリングでは，制約は人手で
与えられることが前提となっている．しかし，本論文
では，語彙統語パターンを用いて制約を自動的に導出
する．制約導出の手順としては，まず語彙統語パター
ンを利用して表 &のような類義語集合をコーパスから
獲得する．そして，これをもとに制約を導出する．
名詞の類義語を獲得するためには，以下の %種類の

語彙統語パターンを用いた．

�や � �も �も �と �と �、�、 �，�，

これらのパターンを形態素解析したコーパスに適用し
て，2と 3にマッチする名詞 +または複合名詞,を抽出
する．動詞についても「2したり 3したり」というパ
ターンを用いて同様の処理を行った．
しかし，単純にパターンにマッチした語を収集した
のではノイズが混じってしまうため，これを除去する
必要がある．そこで我々はグラフの連結度にもとづく手

法を考案した．パターンで収集された語集合はグラフ
とみなすことができる +語が頂点，類義関係が辺,．そ
して，密な辺を持つ頂点集合 +典型的にはクリーク,は
信頼できる類義語集合であると考えられる．そこで，こ
のグラフから連結度の高い頂点集合を抽出して使うこ
とにした．
連結度の高い頂点集合は次のようなアルゴリズムで

求めた．基本的な処理はボトムアップクラスタリング
と同じである．まず最初に，各語が大きさ &のクラス
タを形成しているような状態を作る．そして，適当な
順番で (つのクラスタを選び，それらが以下の条件を
満たせば併合する，という操作を繰り返す．

� 併合後のクラスタに属する語が連結グラフを形成
している．

� その連結グラフにおいて，全ての頂点が残りの頂
点の過半数と辺で結ばれている．

この操作を行うことにより，連結度の高い頂点集合が
クラスタリングされていく．以上の処理を，併合でき
るクラスタが存在しなくなるまで繰り返した後，大き
さが � 以上のクラスタ�を信頼できる類義語集合とし
て取り出す +表 &,．
さて，ここまでの処理で名詞と動詞の類義語集合を得
ることができた．最後に，この類義語集合を用いて制約
を導出する．ここで (つの観測データ +�� �,と +��� ��,

を考える．ただし � �/ �� または � �/ ��とする．この
とき，もし �と ��が同一の類義語集合に属しており，
なおかつ �と �� も同一の類義語集合に属していれば，
この (つのデータの間に制約を与える．さらに，�と
��が同じ類義語集合に属しており，なおかつ �と ��が
同じ動詞である場合も制約を与える．逆の場合も同様
である．いずれの場合も制約の重み �は

� /
&�

�+�� �, � �+��� ��,
+&&,

とした．�+�� �,は観測データにおける +�� �,の頻度で
ある．

表 &7 類義語集合の例
浴場 露天風呂 サウナ ジャグジー 湯 水風呂

マスカラ チーク ファンデーション 口紅 アイライン
メモリ ＣＰＵ マザーボード ＦＤＤ ＨＤＤ メモリー

揚げる 炒める 焼く 煮る ゆでる 茹でる
感心する 驚く 感動する 共感する 納得する

�実験では � � �とした．



� パラメータ推定

提案モデルのパラメータは 0�アルゴリズムを用い
て推定する．

��� 平均場近似を用いた�ステップの計算

制約付き分布クラスタリングにおける 0�アルゴリ
ズムの手続きは，制約の無い場合 +(節,と同じである．
しかし，制約付き分布クラスタリングでは隠れ変数が
独立でないため，�+����,を効率的に計算することがで
きない．すなわち，0ステップで以下の確率計算を行
わなくてはならない．
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�
�
��
は，��を除いた � � &個の隠れ変数の全組み合

わせに対して和を取るという意味である．
式 +&#,を求めるのに必要な計算量は，隠れ変数の種

類を ���とすると �+������,であり，一般的には計算
不可能である．そこで平均場近似を用いて近似計算を行
う "&%*．マルコフ連鎖モンテカルロ法など，他の方法で
0ステップの計算を行うことも可能であるが "&'� ()*，
ここでは計算効率を考えて平均場近似を採用する．
平均場近似では，確率分布 �+���,を以下のような

形の分布 �+�,で近似する．

�+�, /
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���

��+��, +&$,

�+�,は，真の分布とは違って隠れ変数が独立となって
いる．そのため，�+���,の代わりに �+�,を使えば，制
約の無い場合と同じく，効率的に 0ステップの計算を
行うことができる．
近似分布 �+�,のパラメータは，真の分布 �+���,か

らの89ダイバージェンスが最小となるものを選ぶ．す
なわち，近似分布を導出する作業は，任意の �に対し
て
�

� ��+�, / &という条件のもとで，以下の目的関数
を最小化する問題となる．

�

�

�+�, �	�
�+�,

�+���,
+&%,

ラグランジュの未定乗数を導入して，��+�,の極値条件
を求めると，

��+�, 	 �+��� ��� �,� �����
�

� ���

+&� ��+�,,���� +&1,

を得る．
以上の議論にもとづき，近似分布のパラメータを次

の更新式にもとづく反復法で求める．

�
�����
� +�, 	 �+��� ��� �,� �����

�

� ���

+&� �
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ただし �
���
� +�,は �回目の繰り返しにおける ��+�,の値

である．初期値 �
���
� +�,は無作為に決定した．更新式の�

の計算は ��� �/ )となる �だけについて行えばよい
ので，効率的に計算することができる．

��� 初期値の設定

0�アルゴリズムには局所最適解におちいるという
問題があり，その性能は初期値に依存する．そこで，語
彙統語パターンで獲得した類義語集合を用いて初期値
の設定を行う．名詞 �と ��が同一の類義語集合に属す
る場合，確率分布 �+���,と �+����,が等しくなるように
初期値を決めた．動詞についても同様に初期値を設定
した．

� 実験

提案モデルの有効性を検証するため，制約を用いな
い分布クラスタリング "((*との比較実験を行った．全
ての実験で隠れ変数の数は %))とした．

��� データ

実験には，新聞記事 +&%年分,とウェブから収集した
約 &)億文を用いた．形態素解析と構文解析にはそれぞ
れ :
���と 8;<を用いた�．
名詞と動詞の係り受けデータは，&) 億文のうち約

(億文の構文解析結果から「が」「を」「に」格の係り
受けを抽出して作成した．係り受けデータの総数は
1&�1#(�%-'，種類数は '.#�'1-であった．名詞と動詞
の種類数は #(�'$$と &(�-''であった．
制約の導出には &)億文の全てを用いた．語彙統語パ

ターンを適用した後にノイズの除去を行った結果，#$#
の類義語集合を獲得することができた．このうち，名
詞の類義語集合が #&#，動詞の類義語集合が #)であっ
た．これに含まれる名詞の総数は &�.$1，動詞の総数は
&-&であった．この類義語集合を用いて制約を導出し
たところ，'�%))�'.$の係り受けデータ +'1�$#$種類の
係り受け,に制約が与えられた．

���������
����  ����������������
�! ���!� �



��� 手順

クラスタリング結果を評価するために，同じクラス
タに所属しやすい単語ペアを無作為に取り出して，そ
れらの類似度をシソーラス "&*をもとに計算し，その平
均値の比較を行った．
実験では，まず無作為に %)個のクラスタを選び，そ

のそのクラスタの所属確率 �+���,の上位 &)語を集め
た．その後で，シソーラスに登録されていない語と所
属確率が低い語 +�	� �+���, � �&,を取り除いた．そし
て，同じクラスタから集められた語の全ての組み合わ
せに対して類似度を計算した．
類似度計算には #種類の方法を試した．&つめは，(

語がシソーラス上で同じカテゴリに所属していれば &

とし，それ以外は )とする類似度である．もし語義に
曖昧性があって，&語が複数のカテゴリに所属している
場合は，どれか &つのカテゴリが一致していれば類似
度を &とした．この類似度を ��������	と呼ぶ．残り
の (つの類似度は，=�����らと 8
�	�����らの提案し
たもの "(#� &$*を使った．以下ではこれらを 
�����
�

��	，������������	 と呼ぶ．なお，��������	 と
������������	は類似度の最大値が &に正規化され
ているが，
����
���	は正規化されていない．

��� 結果

表 (に実験の結果を示す．0�アルゴリズムの初期
値の影響を考慮して %回の実験の平均値を載せている．

表 (7 クラスタ内の語の平均類似度
類似度計算法 制約なし 制約あり
��������	 ����� ����"

����
���	 #�#�" #����

������������	 ����� ����"

いずれの類似度計算を採用した場合でも，制約を与え
ることによって，平均類似度が向上している．このこ
とから，提案モデルのクラスタリング結果は，制約な
しの場合に比べて，人手で作成したシソーラスの分類
に近いことが分かる．

� 議論
一般的に制約付きクラスタリングの枠組みでは，(

種類の制約が議論の対象となっている．&つは，ある
(つのデータが同じクラスタに所属するという制約で
�
�
�����と呼ばれる．もう &つは，(つのデータが別
のクラスタに所属するという制約で ����	
����� と呼
ばれる．

本論文では，�
�
����� に相当する制約しか議論の
対象にしていない．そのため，����	
�����を利用する
ことによって，クラスタリングの精度を更に向上させ
ることができると考えている．モデル自体は ����	
�

����を加えた形に容易に拡張できるが，問題となるの
は ����	
�����の制約をどのように用意するかである．
&つの方法は人手で作成することであるが，����	
�����
を自動的に導出するという方向も検討していきたい．
今後の課題として，あるアプリケーションに対して

制約を作りこみ，アプリケーションに特化したクラス
タリングを行うことが挙げられる．クラスタリングと
いうタスクには絶対的な正解がなく，何をもって正し
いクラスタリングとするかはアプリケーションに依存
するところが大きい．このことからも，アプリケーショ
ンに特化したクラスタリングを実現することは重要で
あると考えている．

� 関連研究
�����
��らはスピンモデルを用いて単語の評価極

性を抽出する手法を提案した "(1*．�����
��らのモデ
ルは，提案モデルの �+�,とほぼ同じ形をしており，(
つのモデルには類似性が見られる．さらに，解いてい
る問題も類似している．単語の評価極性の抽出は，好
評5不評5中立への分類問題であり，これはある種のク
ラスタリングであると解釈することができる．以上の
考察にもとづくと，提案モデルは単語の評価極性抽出
にも適用できると思われる．今後は，実際に有効性を
検証することも考えている．
#節で説明したグラフの連結度にもとづくノイズ除

去の手法は，��
�
	らが提案したクラスタリングアル
ゴリズムと類似している "&-*．しかし，我々は語をクラ
スタリングするだけでなく，辺が密になっていない頂
点を捨てることによって，ノイズの除去を同時に行っ
ている点が異なる．
本研究を，分布に基づくアプローチ +分布クラスタリ

ングや分布類似度 "&&*,と語彙統語パターンの統合利用
という観点から見ると，以下のような研究と関連が深
い．9��らは，分布類似度は類義語と反義語を区別で
きないという問題に着目して，分布類似度の高い単語
を類義語と反義語に分類するために語彙統語パターン
を使った "&1*．<��
��らは，分布類似度をもとにクラ
スタリングされた単語集合に上位語を割り当てるため
に語彙統語パターンを用いた "(&*．������らは，分布
類似度と語彙統語パターンの情報を素性に使って，含
意関係を認識する分類器を学習した "&.*．



� まとめ

本論文では，制約付きクラスタリングの枠組みを用
いて，単語のクラスタリングに制約を導入した．また，
語彙統語パターンを用いて制約を自動的に導出する手
法も併せて提案した．実験の結果，制約を用いない場
合に比べて，クラスタリングの質が向上することを確
認した．
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