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概要
本研究では，現代文 BERTによる日本語歴史コー
パスの語義曖昧性解消を行う．分類語彙表の語義
タグが割り当てられた 8 作品 38 単語を対象とす
る．分析を行ったところ，訓練済み日本語現代文
BERTモデルを用いて固定のハイパーパラメータで
fine-tuningした場合に，マクロ平均が 83.30%，マイ
クロ平均が 85.96%となり，いずれの結果もベースラ
インを有意に上回った．特に出現頻度が高い単語の
語義曖昧性解消に対して優れた結果を示した．

1 はじめに
語義曖昧性解消（Word Sense Disambiguation，WSD）
とは，自然言語処理の機械学習において，文中のあ
る単語がどのような意味か判断する処理である．た
とえば「plant」という単語の場合，「植物」や「工
場」といった複数の語義が挙げられる．このような
多義語の語義を，対象単語の周囲の単語の品詞や，
単語同士の共起関係などを特徴として推定する．

WSDは上記の「plant」の例のように，一つの単語
に対してそれぞれ別の単語が割り当てられるケース
があるような機械翻訳の分野において，非常に重要
である．多義語の語義を正確に推定することで，自
動翻訳や質問応答など多数のアプリケーションの精
度向上に寄与することができる．
古文のWSDを行うにあたり，日本語歴史コーパ
ス（CHJ）[1]においてはデータが少量であるため，
現代文と比較して語義の識別精度が低いことが課題
である．さらに，研究範囲を古文全体へ広げると奈
良時代から江戸時代までが対象となり，言語に時代
的な開きがある．これらのことから，様々なタスク
で高い精度の古文モデルを得ることは難しいといわ
れている．
本研究では，BERTという汎用性の高い自然言語
処理モデルによる，日本語歴史コーパスのWSDを
行う．2019年に東北大学 [2]から公開された，より

高精度の訓練済み日本語現代文 BERTモデルを用い
て fine-tuningする手法をとる．

2 関連研究
現代文のWSDに関する研究は，数多く行われて
いる．なかでも近年の，単語の分散表現を利用し
た手法について述べる．2013年に Tomas Mikolovら
[3, 4, 5]が自然言語処理のモデルである word2vecを
公開した．これは，同じ文脈に現れる単語は類似
した意味を持つという考えに基づいた手法である．
word2vecの 2層ニューラルネットワークというシン
プルな構造によって，大量の文章データから単語間
の意味関係をベクトルとして，現実的な計算量で得
ることが可能となった．
この技術を利用した，現代日本語書き言葉コーパ
スの教師なし all-words の WSD として，鈴木ら [6]
の研究がある．鈴木らは対象単語とその類義語から
周辺単語の分散表現を作成し，ユークリッド距離の
計算によって語義の推定を行っている．
古文用形態素解析辞書の開発に関しては，小木
曽 [7]の研究がある．小木曽は，国立国語研究所が
中心となって開発した電子化辞書 UniDicを古文へ
応用し，幅広い時代の日本語に対応した通時コーパ
スを構築する計画を紹介している．UniDicでは，見
出し語に揺れの少ない短単位を採用している．さら
に，テキストの種類でグループ化し，地の文と会話
文を区別して辞書の作成を行うことで，古文用形態
素解析辞書の解析精度を向上させることが可能であ
ると小木曽は述べている．
高久ら [8]は，通時的な領域適応によって古文か

ら現代文への機械翻訳を行う手法を提案した．高久
らは通時適応で特定の時代にしか現れない語彙を
訳出し，翻訳品質の改善が見られたと結論づけてい
る．田邊 [9]は word2vecを用いた古文の WSDを行
い，古文コーパスから作った分散表現を初期値とし
て，現代文のコーパスで fine-tuningする手法の有効
性を示している．
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3 提案手法
本研究では，東北大学の日本語の訓練済み現代文

BERTモデルを利用する．BERTは，Transformerを
ベースにした，自然言語処理モデルである．2018年
に Googleの Devlinら [10]によって英語モデルが公
開された．Devlinらは深層双方向アーキテクチャの
有用性と，事前学習と fine-tuningが幅広いタスクに
有効であることを示した．fine-tuningは領域適応の
手法の 1 つで，初期のパラメータを再学習によっ
て，様々なタスクに応じて微調整する．そこで，学
習用の目的データが少ない場合，多量のデータを用
いて事前学習を行い，その学習データを目的データ
へ適応させるという手段が考えられる．本研究では
このように，現代文 BERTの古文への fine-tuningを
行う．実験手法は 3種類設定する．

(1)訓練済み現代文 BERTモデルを古文のWSDの
各対象語に fine-tuningする．

(2)(1)と同様の fine-tuningを行うが，前の対象語の
学習で得られたモデルを次の対象語の学習に使
用する．

(3)訓練済み現代文 BERTモデルの出力を 2つに変
更し，古文の文書分類と WSDに対して，同時
に fine-tuningする．
本研究で扱うモデルは BERT-base と同等のアー
キテクチャをもち，2020 年 8 月時点の日本語版
Wikipedia データを使用して，事前学習を行って
いる．その中でも，より精度が高くなるとされる
Whole Word Masking を導入したバージョンを用い
る．Whole Word Maskingとは，事前学習時に単語単
位で MASKを行い，MASKする単語に対応するサ
ブワードもMASKする方式である．

4 データ
4.1 コーパス
日本語歴史コーパスは，国立国語研究所によって

日本語史研究の基礎資料としての開発のために構築
されているコーパスである．全テキストに読み・品
詞などの形態論情報が付与されている．電子資料と
して，総索引ができることに加え，より高度な検索
や集計を行うことが可能となる．
本研究では，竹取物語，土佐日記，今昔物語集，方

丈記，宇治拾遺物語，十訓抄，徒然草，虎明本狂言の

表 1 日本語歴史コーパスの作品と単語数
作品名 単語数 時代 ジャンル
竹取物語 12758 平安 物語
土佐日記 8209 平安 日記
今昔物語集 175602 平安 説話
方丈記 5403 鎌倉 随筆

宇治拾遺物語 120706 鎌倉 説話
十訓抄 90178 鎌倉 説話
徒然草 40835 鎌倉 随筆

虎明本狂言 5449 室町 能狂言

8作品の日本語歴史コーパスを用いる．作品と単語
数について表 1に示す．平安時代と鎌倉時代の作品
が中心となる．コーパスの 10項目のうち，本研究
では出現書字形（orthToken），語彙素（lemma），分類
語彙表番号（Word List by Semantic Principles,wlsp）の
3項目を主に利用する．コーパス名（corpusName），
文境界（boundary）の 2項目は補助的に利用する．
分類語彙表 [11] とは，語を意味によって分類お
よび整理したシソーラス（類義語集）である．分類
番号を用いることで，上位の概念や同じ概念の単語
を容易に導くことができる．分類語彙表のレコード
総数は 101,070件で，一つのレコードの構成は「レ
コード ID番号／見出し番号／レコード種別／類／
部門／中項目／分類項目／分類番号／段落番号／小
段落番号／語番号／見出し／見出し本体／読み／逆
読み」となっている．分類番号は「類／部門／中項
目／分類項目」で構成される．
例えば「手」という語は分類語彙表の複数箇所
に出現し，1.1401, 1.3081 などの分類番号がある．
1.1401の語は「手」のほかに「労働力」「男手」など
がある．1.3081の語に，「方法」「すべ」などがある．
分類番号は，単語の語義として扱うことができる．

4.2 実験データ
日本語歴史コーパス中において分類番号が付与さ
れ，かつ 500回以上出現があった 38単語を対象語
とする（表 2）．対象語はいずれも多義語である．対
象語を含む 1文を，WSDを行う語に関する 1つの
入力としてデータを作成する．虎明本狂言以外は句
点（。）を文末として，文を区切る．なお，台本形
式の虎明本狂言のみ，文中に句点が出現しない．そ
のため，虎明本狂言のみ「および『』，boundaryで B
（区切り）に該当した読点（、）を文末とみなす．他
作品と条件をそろえるため，文末とみなした記号は
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表 2 8作品の対象語 38単語
為る 言う 有る 事 人 見る 無い
是 物 思う 行く 時 取る 其
出でる 然る 此れ 者 様 成る 所
知る 申す 程 後 家 持つ 返る
心 居る 来る 間 立つ 国 女
参る 日 下

表 3 epochと lrの設定
実験手法 epoch lr

(1) 10 0.0001
(2) 10 0.0001
(3) 10 0.0001

(1)調整 10,20,30 0.00001,0.0001,0.001

句点に置き換えた後，分かち書きや Encodeを行う．
日本語歴史コーパスは古語特有の語義を含むこと
から，未知語の割合が現代語より高くなると考えら
れる．すべての単語を Encodeした中の未知語の割
合は，8作品で 17.06%となっている．
次に，対象語の抽出方法について述べる．日本語

歴史コーパス中の lemmaの項目で完全一致する場合
のみ，BERTへの入力文に採用する．lemmaが基準
であるため，動詞では基本形が一致していれば活用
形が異なっていても該当する．1文に 2回以上対象
語の完全一致が見られた場合，それぞれを対象語の
位置が違う別の入力文として扱う．

5 実験
5.1 実験設定
新納の書籍 [12, 13]を参考に実験プログラムを作
成する．対象語を含む 1文を，語義を判定したい語
に関する 1つの入力として扱う．次に，対象語の語
義数を集計し，語義ごとに 0から整数の番号をあて
る．入力文はランダムに並び替え，時代も作品も
シャッフルされた状態にする．対象の 1 文につい
て UniDic基準で分かち書きを行い，BERTによって
Encode する．本研究で使用した BERT 自体の機能
を用いて分かち書きを行う場合は NEologdが採用さ
れることになる．しかし，データとなる日本語歴史
コーパスにあらかじめ，各時代に対応した UniDic
基準の形態論情報が付与されているため，本研究の
分かち書きではそちらを採用する．文中の対象語の
位置に先頭から数えた整数の番号をあてる．
最適化関数は SGD，損失関数はクロスエントロ

ピー誤差を用いる．ハイパーパラメータについては
表 3で示す．速度と正答率の観点から事前実験を行
い，epoch（学習回数）を 10，lr（学習率）を 0.0001
とする．データセットは 4：1で訓練データ（train）
とテストデータ（test）に分ける．さらに手法 (1)に
ついて，ハイパーパラメータをグリッドサーチで調
整する．その際のデータセットの分け方は，3：1：1
（訓練データ：開発データ：テストデータ）とする．
3通りの epochと lrを掛け合わせ，9通りのモデル
を作成する．その中から，開発データでの正答率が
高いモデルを対象語ごとに採用する．

5.2 評価手法
WSDは，1文の入力に対し正解のラベルを持って
いる．テストデータにおいて，入力文の正解ラベル
と BERTが予測したラベルが一致した場合を正解と
する．正答数を問題数で割ったマクロ平均とマイク
ロ平均を正答率とする．ここでのマクロ平均は，各
単語の正答率の平均である．マイクロ平均は，全単
語の正答数を問題数で割った正答率である．
なお，例えば 4種類の語義があるとして，それら
がすべて訓練データにもテストデータにも含まれて
いるという保障はない．ランダムな文の並べ替えに
よって，どちらかのデータにしか出現しない語彙と
なっている可能性がある．2出力時は WSDと文書
分類の同時学習となるが，比較のため文書分類のみ
の BERTの fine-tuningも行う．表 3で示した手法と
ベースラインのマイクロ平均について，カイ二乗検
定を行い，手法同士の有意差を調べる．
最頻出語義（Most Frequent Sense, MFS）をベース
ラインに設定する．最頻出語義の確率は，その対象
語に関して 1番多く出現する語義を予測ラベルとし
た時の，正答率を指す．38単語の平均語義数は 8.21
個となっている．wlsp が 1 つの単語に 2 つ設定さ
れている場合や空欄である場合も，それ自体を 1つ
の語義とみなし，語義数にカウントする．2つ設定
されているのは，2つの語義のどちらともとれる単
語，空欄は語義が不明な単語であると考えられる．
また，空欄の語義が MFSや 2番目に多く出現する
語義となっている対象語がある．このように曖昧な
状態も数多く判別する必要がある．

6 実験結果
実験結果を表 4～7に示す．いずれの提案手法も，
ベースラインを有意に上回った（表 4）．実験結果
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表 4 WSDの実験結果
マクロ平均 マイクロ平均

MFS 62.04 57.99
(1)通常 83.30 85.96
(2)モデル更新 82.37 85.49
(3) 2出力 81.82 85.32
(1)調整 81.75 84.93

表 5 各対象語のWSDの実験結果
対象語 (1) MFS 対象語 (1) MFS
為る 59.27 24.12 言う 94.37 50.21
有る 95.34 57.09 事 95.11 58.74
人 89.15 49.67 見る 90.00 87.99
無い 97.83 97.88 是 99.83 55.70
物 76.64 55.89 思う 95.23 54.71
行く 94.22 94.22 時 86.15 76.30
取る 60.62 46.63 其 99.81 58.04
出でる 81.25 79.55 然る 67.92 31.17
此れ 89.72 51.10 者 88.89 88.79
様 80.16 56.53 成る 61.83 48.39
所 79.47 77.03 知る 88.89 89.06
申す 86.84 65.09 程 82.23 50.04
後 91.72 91.93 家 83.22 79.78
持つ 82.22 46.52 返る 77.69 76.15
心 84.10 54.00 居る 62.94 60.36
来る 93.90 70.78 間 74.59 69.95
立つ 80.87 71.33 国 84.21 62.74
女 96.86 44.37 参る 68.97 63.39
日 71.24 32.33 下 71.94 29.87

から，現代文の BERTが古文のWSDに有用である
ことが分かる．最も正答率が高かったのは，数字を
太字で示した箇所で，手法 (1)となった．(1)をハイ
パーパラメータ調整した場合には，マクロ平均で
81.75%，マイクロ平均で 84.93%となった．
表 4，6より，38単語総合のWSDに関してはすべ

ての手法において，マイクロ平均がマクロ平均を上
回った．表 5は，対象語ごとの手法 (1)のWSDの実
験結果である．正答率が 90%以上となった箇所を太
字で示す．対象語の配置は，為る，言う，有る……
の順に，分類番号を持つ単語としてのコーパス中の
出現回数が多く，降順になっている．表 7では，最
も正答率が高い箇所と最もテストデータが多い箇所
を太字で示す．

表 6 2出力のWSDの実験結果
マクロ平均 マイクロ平均

2出力 WSD 81.82 85.32
WSDのみ 83.30 85.96
2出力 文書分類 88.81 89.04
文書分類のみ 89.66 89.62

表 7 各作品のWSDの実験結果

(1)
テスト
データ数

竹取物語 75.50 347
土佐日記 83.65 208
今昔物語集 88.39 5091
方丈記 76.03 121

宇治拾遺物語 85.52 3280
十訓抄 83.09 1969
徒然草 80.44 992

虎明本狂言 70.79 89

7 考察
マクロ平均はデータが少ない事例の影響を強く
受ける．マクロ平均がマイクロ平均より常に低いた
め，データが少ない場合に正答率が低い傾向にある
と推測できる．表 6 からも，出現回数が多い表上
部の単語に 90%以上の正答率が多くみられるため，
BERTの WSDでは学習データが増えるほど，正答
率が高くなると考えられる．
表 4，6より，手法 (2)の単語を超えた重み共有や

手法 (3)の文書分類タスクとの重み共有は，本実験
では全体の正答率を上昇させる条件とならなかった
ことが分かる．本実験の対象語は名詞や動詞が区別
なく交ざっていた．また表 7でも，時代による特徴
は明確にはみられない．また，今回のデータは鎌倉
時代のデータが多く，時代の影響は比較的少なかっ
た可能性がある．よって，対象語同士や作品同士を
関連づけて学習できていないと考えられる．

8 おわりに
本研究では，現代文 BERTによる日本語歴史コー
パスのWSDを行った．実験により，現代文の BERT
は古文の WSD に有効であることを示した．また，
単語を超えた重み共有と文書分類タスクとの重み共
有は有効でないことが分かった．本実験の対象語は
名詞や動詞が交ざっていたこと，作品や時代による
影響が比較的少なかったことが原因と考えられる．
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