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概要 

本研究は、語義曖昧性解消システムである BEM 

[1]において、WordNet3.0 [2]に表記されている語義の

例文を使用することの有効性について分析する。具

体的には、BEM に語義の例文を入力し、出力される

単語埋め込み表現列の中から、[CLS]ベクトルまたは

対象単語ベクトルを取り出し、語義の埋め込み表現

として使用する。実験では、開発セットを含む六つ

の評価セットのうち、五つの評価セットで F 値が低

下し、一つの評価セットで F 値が向上した。 

1 はじめに 

語義曖昧性解消とは、文中にある多義語が、どの

語義を表しているのかを識別するタスクである。多

くの語義曖昧性解消システムは、学習データの不均

衡により、出現頻度の高い語義（MFS）に対しては

精度が高いが、出現頻度の低い語義（LFS）に対して

は精度が低いという問題がある。これまでの研究で、

語義曖昧性解消システムに辞書の語義定義文などの

語彙情報を組み込むことで精度が向上することが示

されている [3][4]。語義定義文は LFSにも効果的で

あることが分かっているが、依然として MFS と LFS

の間には大きな差がある。Blevinsらが提案したBEM

では、複数の事前学習されたエンコーダを共同でフ

ァインチューニングすることで、MFS と LFS の間

にある大きな精度差を大幅に縮小した。しかし、

BEM では、システムに組み込む語彙情報が語義定義

文しか使用されていないため、辞書の情報をさらに

加えることで語義の特徴を効果的に表現できる可能

性がある。 

そこで本研究では、BEM に新しい語彙情報として

語義の例文を組み込む手法を提案し、語義曖昧性解

消における語義の例文の有効性を検証する。 

2 関連研究 

Blevins らによる BEM は、対象単語と周囲の文脈

を表現する context encoder と、語義定義文を表現す

る gloss encoder で構成され、対象単語とその語義を

同じ埋め込み空間で表現している。この二種類のエ

ンコーダは、事前学習済みモデルである BERT [5]で

初期化され、共同でファインチューニングされる。

この手法は、先行研究である Raganato ら [6]が示し

た英語のAll-words Word Sense Disambiguationの結果

を上回る。本研究では、BEM において、新しい語義

の埋め込み表現として語義の例文の埋め込みを作成

し、モデルの学習を行った。 

BERT とは、Google の Jacob Devlin らが提案した

自然言語処理モデルである。BERT は、文章を双方

向から学習することが可能であるため、従来のモデ

ルとは違い、文脈に依存した出力を行うことができ

る。 

3 BEM 

BEM のモデル構造を図 1 に示す。 

BEMは、対象単語と周囲の文脈を表現する context 

encoder と、語義定義文を埋め込む gloss encoder の二

つの独立したエンコーダによって構成されている。

これらのエンコーダは、各トークンが正しい語義の

表現の近くに埋め込まれるように学習される。また、

各エンコーダは、事前学習から取得した語義情報を

活用するために、BERT で初期化された deep 

transformer network である [7][8]。 

BEM は、文脈を含む対象単語と語義定義文を独立

してエンコードする [9][10]ように設計されており、

これらの各モデルは、BERT-base で初期化される。 

context encoder 𝑇𝑐は、語義曖昧性解消の対象単語

 𝑤 を含む用例文 𝑐 を入力として受け取る。ここでの

 𝑐 は、𝑐 = 𝑐0, 𝑐1, ⋯ , 𝑤𝑖 , ⋯ , 𝑐𝑛  である。context encoder

からは文脈を考慮した単語埋め込み表現列 𝑟 が出力

される。単語埋め込み表現列 𝑟 にある対象単語ベク

トル 𝑟𝑤𝑖
 を対象単語の表現とする。次式で表す 𝑟𝑤𝑖

 は、

𝑇𝑐  によって出力された 𝑖 番目の表現を意味する。 

𝑟𝑤𝑖
= 𝑇𝑐(𝑐)[𝑖] 
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BERT トークナイザによって複数のサブワードにト

ークン化された単語については、サブワード部分の

平均的な表現によって、単語を表現する。例えば、

𝑗 番目から 𝑘 番目までのトークンが 𝑖 番目の単語の

サブワードに対応する場合、次式のように単語を表

現する。 

𝑟𝑤𝑖
=

1

𝑘 − 𝑗
∑(𝑇𝑐(𝑐)[𝑙])

𝑘

𝑙=𝑗

 

gloss encoder 𝑇𝑔 は、語義 𝑠 を定義する語義定義文

 𝑔𝑠 = 𝑔0, 𝑔1, ⋯ , 𝑔𝑚 を入力として受け取る。gloss 

encoder が出力する単語埋め込み表現列の中から、先

頭の表現である[CLS]ベクトルを取り出し、語義の表

現 𝑟𝑠 とする。語義の表現 𝑟𝑠  は、次式のように表され

る。 

𝑟𝑠 = 𝑇𝑔(𝑔𝑠)[0] 

次式で示すように、context encoder によって出力

された用例文の対象単語ベクトル 𝑟𝑤  と gloss encoder

によって出力された対象単語の語義ベクトル  𝑟𝑠  の

ドット積をとることで、対象単語  𝑤 の各候補語義

 𝑠 ∈ 𝑆𝑤  をスコア付けする。 𝑆𝑤  は、対象単語 𝑤 のす

べての候補語義を意味する。 

𝜙(𝑤, 𝑠𝑖) = 𝑟𝑤  ⋅ 𝑟𝑠𝑖
 

ここでの 𝑖 は、𝑖 = 0, ⋯ , |𝑆𝑤| である。評価の際、対象

単語の語義は各候補語義の中でスコアが最も高い語

義に推定される。 

対象単語 𝑤 の各候補語義のスコアで、損失関数で

ある cross-entropy loss を使用し、BEM を学習する。

対象単語と語義のペア (𝑤, 𝑠𝑖) が与えられた場合、シ

ステムの損失関数は次式で表わされる。 

ℒ(𝑤, 𝑠𝑖) =  −𝜙(𝑤, 𝑠𝑖) +  log ∑ exp (𝜙(𝑤, 𝑠𝑖))

|𝑆𝑤|

𝑗=0

 

図 1 BEMのモデル構造 

4 提案手法 

本研究では、BEM に新しく語義の例文を入力し、

対象単語の語義推定を行う。主に三種類の語義の例

文の表現方法を使用して BEM の学習を行い、作成

した三種類のモデルと元の BEM で精度の比較を行

う。 

4.1 語義の例文の[CLS]ベクトルを使用し

た語義曖昧性解消 

語義の例文の[CLS]ベクトルを使用したモデルの

構造を図 2 に示す。 

ある語義に対し、複数の例文が存在する場合はそ

の中の一つを取得する。取得した語義の例文を gloss 

encoder に入力し、出力された単語埋め込み表現列の

中から[CLS]ベクトルを取り出す。取り出した[CLS]

ベクトルを新しい語義の埋め込み表現として使用す

る。context encoder によって出力された用例文の対

象単語ベクトルと gloss encoder によって出力された

語義定義文、語義の例文の二種類の語義ベクトルの

ドット積をとり、各候補語義のスコア付けをする。

各候補語義の中でスコアが最も高い語義を対象単語

の語義に推定する。 

図 2 語義の例文の[CLS]ベクトルを使用した 

モデル 

4.2 語義の例文の対象単語ベクトルを使

用した語義曖昧性解消 

語義の例文の対象単語ベクトルを使用したモデル

の構造を図 3 に示す。 

ある語義に対し、文中に対象単語を含む例文が存

在する場合はその中の一つを取得する。例えば、対
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象単語が「review」の場合、例文中に「review」と同

型の単語がある例文を取得する。取得した語義の例

文を context encoder に入力し、出力された単語埋め

込み表現列の中から対象単語ベクトルを取り出す。

取り出した対象単語ベクトルを新しい語義の埋め込

み表現として使用する。context encoder によって出

力された用例文の対象単語ベクトルと gloss encoder

によって出力された語義定義文、context encoder に

よって出力された語義の例文の二種類の語義ベクト

ルのドット積をとり、各候補語義のスコア付けをす

る。各候補語義の中でスコアが最も高い語義を対象

単語の語義に推定する。 

図 3 語義の例文の対象単語ベクトルを使用した

モデル 

4.3 語義の例文で語義定義文のベクトル

を更新した語義曖昧性解消 

語義の例文で語義定義文のベクトルを更新したモ

デルの構造を図 4 に示す。 

ある語義に対し、複数の例文が存在する場合はそ

の中の一つを取得する。また、語義に対し例文が存

在しない場合、代用として語義定義文を語義の例文

として使用する。取得した語義の例文を gloss 

encoder に入力し、出力された単語埋め込み表現列の

中から[CLS]ベクトルを取り出す。取り出した[CLS]

ベクトルを新しい語義の埋め込み表現として使用す

る。語義定義文で各エンコーダをファインチューニ

ングした後、語義の例文でファインチューニングを

行い、語義ベクトルを更新する。 

 

 

図 4 語義ベクトルを更新したモデル 

5 実験 

5.1 実験データ 

本研究で使用したデータは、Raganato らが作成し

た WSD フレームワークである [6]。学習データとし

て、WordNet から手動で語義をアノテーションされ

た大規模なデータセットである SemCor [11]コーパ

スを使用する。SemCor は、33,362 個の語義をカバー

する 226,036 個のアノテーションされた例を含む。

開発セットとして SemEval-2007(SE07) [12]データセ

ットを使用する。評価セットとして、Senseval-2(SE2) 

[13]、Senseval-3(SE3) [14]、SemEval-2013(SE13) [15]、

SemEval-2015(SE15) [16]を使用する。本システムで

使用する語義定義文、語義の例文はすべて

WordNet3.0 から取得している。 

5.2 実験設定 

BEM、4.1 節、4.2 節、4.3 節で示したモデルを表 1

にまとめる。これらのモデルの F 値を比較し、語義

の例文の有効性を分析する。 

表 1 BEMと本研究で提案するモデル 

モデル名 説明 

BEM Blevins らが提案したモデル 

BEM1 語義の例文の[CLS]ベクトルを使用 

（4.2 節） 

BEM2 語義の例文の対象単語ベクトルを使

用（4.3 節） 

BEM3 語義の例文で語義定義文のベクトル

を更新（4.4 節） 

本研究で提案するモデルは、実行時間に制限があ

る Google Colaboratory で実行している。また、最も

F 値が高いモデルのみを保存し学習を再開するため、
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モデルによって学習回数が異なる。BEM1 は 14、

BEM2 は 6、BEM3 は 17 回学習を行う。 

5.3 評価方法 

5.1 節で示した実験データを使用し、各モデルの F

値を求める。5.1 節で示した評価セットに加え、開発

セットを含むすべての評価セットを連結させた

ALL データセットを評価セットとして使用する。 

5.4 実験結果 

開発セットを含む六つの評価セットでの BEM、

BEM1、BEM2、BEM3 の F 値を表 2 に示す。BEM と

語義の例文を使用した BEM1、BEM2、BEM3 を比べ

ると、Senseval-3 評価セットを除くすべての開発セ

ット・評価セットで BEM の方が、F 値が高い。

Senseval-3 評価セットでは、BEM2 の 78.1%が最高値

であり、BEM に比べ 0.7%向上している。 

表 2 各モデルの F 値 

 SE07 SE2 SE3 SE13 SE15 ALL 

BEM 74.5 79.4 77.4 79.7 81.7 79.0 

BEM1 73.8 78.6 76.7 77.4 80.6 77.8 

BEM2 73.6 79.3 78.1 78.2 80.3 78.5 

BEM3 73.0 77.6 76.2 76.5 80.1 77.0 

6 考察 

6.1 語義の例文の[CLS]ベクトル 

BEM において、語義の例文の[CLS]ベクトルを使

用した語義曖昧性解消は、元の BEM による語義曖

昧性解消に比べて、すべての開発セット・評価セッ

トで F 値が低下した。このことから、語義の例文の

[CLS]ベクトルを語義の埋め込み表現として使用す

るとシステムに悪影響を与えると考えられる。 

6.2 語義の例文の対象単語ベクトル 

BEM において、語義の例文の対象単語ベクトルを

使用した語義曖昧性解消は、開発セットと一つの評

価セットを除き、語義の例文を使用したモデルの中

で最も F 値が高い。このことから、BEM で語義の例

文を使用する場合、語義の例文を対象単語ベクトル

で表現することが最も有効であると言える。対象単

語ベクトルが最も良かった要因としては、語義の例

文は語義定義文とは違い、語義の意味ではなく、語

義の使用方法を表しているためだと考えられる。こ

れにより、文中に語義との類似度が低い単語などが

あり、[CLS]ベクトルでは F 値が低くなったと考え

られる。また、元の BEM による語義曖昧性解消に

比べて、Senseval-3 評価セットでは F 値が僅かに高

くなり、それ以外の開発セット・評価セットでは低

くなっている。このことから、語義の例文の対象単

語ベクトルはシステムに悪影響を与えるが、使用方

法を工夫すれば有効であると予想している。例えば、

対象単語が「review」の場合、review の過去形である

「reviewed」や複数形である「reviews」なども対象単

語として使用するといった方法が考えられる。 

6.3 語義ベクトルの更新 

BEM で使用していた語義定義文による語義ベク

トルを語義の例文で更新した語義曖昧性解消は、元

の BEM による語義曖昧性解消に比べて、すべての

開発セット・評価セットで F 値が低下した。このこ

とから、語義定義文による語義ベクトルを語義の例

文で更新すると、システムに悪影響を与えると考え

られる。本研究では、語義の例文の[CLS]ベクトルを

使用して語義ベクトルを更新しているが、対象単語

ベクトルを使用して語義ベクトルを更新するといっ

た手法も考えられる。 

7 おわりに 

本研究では、語義曖昧性解消システムである BEM

において、WordNet3.0 から取得した語義の例文を新

しい語義の埋め込み表現として使用した。また、

BEM と語義の例文を使用した BEM を比較し、語義

の例文の有効性の分析を行った。語義の例文を使用

すると全体的に性能が低下したが、語義の例文の対

象単語ベクトルを使用したモデルでは、Senseval-3

評価セットにおいて、F 値が僅かに上昇することが

確認できた。よって、語義の例文は BEM に悪影響

を与えるが、語義の例文の使用方法を工夫すれば有

効であると予想している。 

今後の課題としては、語義の例文の対象単語ベク

トルを使用する際、対象単語と同型のものだけでな

く、複数形や過去形に変形しているものも対象にす

るなど、抽出方法の検討が挙げられる。その他にも、

多義語の語義の数が多い場合のみ語義の例文を使用

するなど、語義の例文の使用方法の工夫も考えてい

る。 
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