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概要
近年、言葉の意味をベクトルで表現する分散表現

を用いることで、コンピュータが言葉の意味を扱い
やすくなった。しかし、多義語の語義曖昧性解消と
いう問題が依然として存在している。語義曖昧性解
消とは、多義語の文章中での語義を判定することで
ある。これはコンピュータが言語の意味を処理する
ために重要な作業である。本研究では日本語の語義
曖昧性解消を目指し、異なる語義のクラスタ間の分
散は大きく、クラスタ内の分散は小さくなるよう
に、分散表現を生成する方法を提案、検証する。提
案するモデルは、対象段落の前後の段落のデータを
用いる。既存手法と提案手法の両方で分散表現を生
成し、クラスタ間分散とクラスタ内分散、総合評価
を行う。

1 はじめに
言語には同じ単語に複数の意味が紐づく多義語

が存在する。例として「頭」という文字を岩波国語
辞典第五版で調べてみる。「頭」という漢字の読み
としては「あたま」「かしら」「ず」「がしら」の 4種
類が存在しており、それぞれに語義が定義されて
いる。「あたま」という読みには「動物の脳（や目・
口・耳・鼻）がある部分。かしら。こうべ。」や「頭
と関係が深い次のもの。」「頭に似たもの。」「あたま
かず。人数。」といった４語義が存在する。さらに、
4語義の中でも「頭と関係が深い次のもの。」と「頭
に似たもの。」にはより細かい語義が定義されてお
り、一番細かく分類されている語義数で「頭」の語
義を数えると、合計 13語義が存在する (表 1)。
「頭が追い付かない」という文章の場合、文章に
出てきた「頭」という文字が「動物の脳がある部分」
として使われているわけではなく、「脳の動き」と
いう語義として使われている。人間にとっては文章

表 1 「頭」の読みと語義
読み 語義

あたま

動物の、脳（や目・口・耳・鼻）が
ある部分。かしら。こうべ
髪
脳の動き。考え方。心。
物の上部。てっぺん。
上に立つ人。首脳。かしら。
うわまえ。
最初。
あたまかず。人数。

かしら
あたま。文語的。
一族の長。首領。
特に、仕事師・街火消の棟梁

がしら ...したとたん。
一番...した人。

ず あたま
※「頭」の漢字に関する項目は省いた。

中に使われている単語の語義を、文脈から判断する
ことは比較的容易であるが、コンピュータにとって
はまだ難しい課題となっている。
自然言語処理における語義曖昧性解消 (Word

Sense Disambiguation, WSD)とは文章中で使用されて
いる多義語の文章中での語義を判定するを正しく判
別することをいう。WSDはコンピュータによる文
章の意味理解の精度を向上させるために重要なタス
クであると言える。
本研究ではWSDを目的とした分散表現の生成方
法を提案する。分散表現の生成方法としては「文
脈埋め込みの分散表現」である BERT を用いる。
Transformers[1]で提供されている基本的なモデルで
ある BertModelを継承した提案モデルを作成し、新
たに学習をするわけではなく、事前学習モデルを利
用した上で、分散表現を生成したい多義語を含む段
落の前後段落を提案モデルに入力し、分散表現を生
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成する。
分散表現を利用して WSD を目指した研究は

過去にもいくつか報告されている。菅原ら [2] は
Word2Vecによって生成された分散表現を用い、多
義語の素性を前後の分散表現を並べたものとした。
提案した素性を用いて語義曖昧性解消タスクを行っ
たところ、従来の単語の素性を用いた場合に比べ
高い精度を達成した。また、曹ら [3]は BERTが文
脈埋め込みの分散表現であることに注目し、生成
された分散表現を教師あり学習を行った分類器で
WSDを行ったところ、高い精度であったことを報
告した。
本研究では多義語が持つ語義をそれぞれ一つのク

ラスタとし、文中に出現する単語を要素とする。単
語に分散表現を紐づけることで、クラスタ内分散や
クラスタ間分散の計算が可能となる。
また、目標としては語義のクラスタ内分散を小さ

く、同時に語義同士のクラスタ間分散を大きくする
ことで、語義の判別を行いやすくすることである。
提案手法と従来の BertModelで分散表現を生成した
のち、語義のクラスタに関して Pseudo Fの値を計算
し、比較する。

2 手法
2.1 BERT

BERT [4]は 2018年に Jacobらによって提案され
た Transformer[5]を活用した自然言語処理の深層学
習モデルである。主に翻訳や文章分類、質問回答な
どの分野で活用されており、各タスクに特化したラ
イブラリも公開されている。

BERTはラベルなしの大量の文章データを元に行
う「事前学習」と、ラベル付きデータを用いて特定
分野や特定タスクに特化した形にモデルのパラメー
タを調整する「ファインチューニング」の２段階で
学習を行う。
また、事前学習は「マスク付き言語モデル」と

「Next Sentence Prediction」の 2 つの方法によって、
対象言語の法則を学習させる。「マスク付き言語モ
デル」では文章中のトークンを [MASK] という特
殊トークンに置換する。全トークンのうち、15 %
を [MASK] に置き換え、残りの 75 %のトークンか
ら [MASK]が元々どのようなトークンだったかを予
測するタスクによって学習を行う。「Next Sentence
Prediction」は入力した 2つの文章が連続している文

章かどうかを判断するタスクによって学習する。

2.2 BertModel

BertModel は Transformers のクラスのひとつであ
り、文章を入力として、トークンの分散表現を出力
することができる。また、Transformersでは提供さ
れていないような特定のタスクに特化したクラスを
作成する際の継承元のクラスとしても利用されてい
る。BertModelを使う際は、事前にトークナイザを
用いて、文章をトークン IDに変換する必要がある。
トークナイザからの出力を BertModelに入力する

ことによって、それぞれの単語に対して 768 次元
の分散表現を生成する。BertModelで分散表現を生
成する流れを図 1に示す。なお、図中で embedding
層に入力するトークン列の長さは 256 に設定して
いる。

2.3 Sentence-BERT

Sentence-BERT(SBERT)[6]は 2019年に Reimersら
によって発表された、BERTを改良したモデルであ
る。元々の BERTも文章分類や FAQの自動生成と
いった文章に関する精度が高いものとして知られて
いるが、データ量が増えると計算時間が膨大になっ
てしまうという課題が存在した。SBERT は BERT
が抱える計算効率の低さを改善しただけではなく、
文章を扱うタスクにおいて精度が高いモデルとして
報告されている。

2.4 提案モデル
提案モデルを図 2に示す。BertModel への入力と
してトークナイザからの出力に加え、トークナイザ
の入力として利用した段落の前後の段落の分散表現
を、追加情報として入力する。前処理として前後段
落の分散表現を SBERTを用いて生成する。
提案モデルによる分散表現の生成は、BertModel

に入力したトークン IDが embedding層を通過する
までは従来の BertModelと同様の動作とする。
相違点としては embedding層の出力を、前処理で

生成した SBERTの出力と結合させたのちに encoder
層に入力する点である。encoder層からの出力から
SBERTを結合した領域を削除し、最終的な単語の分
散表現とする。
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図 1 BertModel

図 2 提案モデル

3 実験
3.1 条件
提案手法において生成した分散表現が語義曖昧性

解消に寄与することを検証するために実験を行っ
た。分散表現を生成する文章として、奥村らが作
成した Semeval-2010 Japanese WSD Task[7]のデータ
セットを用いた。SemEval-2010 Japanese WSD Task
は書籍や白書、新聞といったテキストデータを分か
ち書きし、それぞれの単語に語義 IDを付与した合
計 1980件のデータセットである。
本研究では学習済みモデルとして乾らが公

開している cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-
masking [8]を利用する。提案モデルに使用する前後

段落数は 10段落とし、embedding層へ入力するトー
クン列の長さは 256 とした。なお、SemEval-2010
Japanese WSD Task ではすでに分かち書きがされて
いるため、BertJapanseTokenizerをトークナイザとし
ては利用せず、トークン IDへの変換のみを行った。
実験では語義曖昧性解消の評価対象として、活用
のない名詞のみを対象とした。

3.2 Pseudo F

BertModelと提案モデルで生成した分散表現にお
いて、語義ごとのクラスタの変化量を評価する値と
して、Calinskiらによって提案された Pseudo F[9]を
用いる。

Pseudo Fの定義を式 (1)に示す。𝑘 はクラスタ数
を表し、𝐸 は要素 𝑛の集合である。𝑊𝑘 , 𝐵𝑘 は式 (2)、
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式 (3)でそれぞれ表され、𝑊𝑘 はクラスタ内分散の和
を、𝐵𝑘 はクラスタ間分散を表す。また，𝑐𝑞 はクラ
スタ 𝑞 における中心、𝐶𝑞 はクラスタ 𝑞 内の要素の
集合である。

𝑃𝑒𝑠𝑢𝑑𝑜 𝐹 =
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝐵𝑘)
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑊𝑘)

× 𝑛𝐸 − 𝑘

𝑘 − 1
(1)

𝑊𝑘 =
𝑘∑

𝑞=1

∑
𝑥∈𝐶𝑞

(𝑥 − 𝑐𝑞)(𝑥 − 𝑐𝑞)𝑇 (2)

𝐵𝑘 =
𝑘∑

𝑞=1
𝑛𝑞 (𝑐𝑞 − 𝑐𝐸) (𝑐𝑞 − 𝑐𝐸)𝑇 (3)

Pseudo Fはクラスタ間の距離をクラスタ内分散の
合計で割ったものであるため、クラスタ間の距離が
大きく、クラスタ内分散が小さほど Pseudo Fの値が
大きくなる。したがって、Pseudo Fの値が大きいほ
ど本研究の目標の目的である、語義ごとのクラスタ
が判別が行いやすくなっていると言える。

4 結果
BertModelと提案モデルを比較するために提案モ

デルにおける Pseudo F、クラスタ内分散、クラスタ
間分散の値を BertModelの値で割った値を用いる。
式 (4)で示す値が 1を超えていれば、BertModelの値
よりも上昇しており、反対に 1を下回ればBertModel
の値よりも減少していることになる。なお、Pseudo
Fは各単語ごとに計算する。

値の上昇率 =
提案モデルの値
𝐵𝑒𝑟𝑡𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 の値 (4)

全単語における Pseudo Fの値の上昇率をバイオリ
ンプロットした結果を図3に示す。Pseudo Fの値の
上昇率が１周辺になっている単語が多いことがわか
る。また、各単語における Pseudo F、クラスタ内分
散、クラスタ間分散の値についての平均値と中央値
を表 2に示す。

表 2 平均値と中央値
値 平均 中央値

Pseudo F 1.033 1.010
クラスタ内分散 0.976 0.980
クラスタ間分散 0.996 0.993

Pseudo Fの値において、平均、中央値 1を超えて
おり、BertModelよりも値が向上していることがわ
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図 3 Pseudo F

かる。中央値が 1 を超えているという点から、対
象単語の半分以上 (52%) の単語にて値が向上して
いる。

5 終わりに
本研究では BertModelにおける embedding層への
入力に、従来のトークン IDの配列などに加え、トー
クン IDの基となった段落の前後の段落の分散表現
を追加情報にすることで、語義曖昧性解消を目的と
した分散表現の生成を目指した。BertModelと提案
モデルの両方で作成した分散表現について Pseudo F
の値を計算し、比較したところ半分以上の名詞にお
いて Pseudo Fの値が向上した。クラスタ間分散およ
びクラスタ内分散については両方減少したが、分子
であるクラスタ間分散の方が減少率が少なかったた
め、Pseudo Fの値が上昇したと考えられる。
また、本研究ではファインチューニングなどを行

わない状態で、各単語の語義のクラスタに着目して
実験し、評価を行った。今後はファインチューニン
グを行ったうえで、実際に語義を推定するような実
験を行い、正答率の向上を確認する必要があると考
える。
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