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概要 

自然言語処理技術を開発する上でシソーラスから

得られる意味知識は有用である．しかし，既存研究

では主に単語間の関係を検出することに注目し，語

義を対象とした類義関係の検出は行われていない．

本研究では日本語辞書に記述された語義定義文と

Sentence-BERT を用いた類義判定手法を提案する．

岩波国語辞典の見出し語，語義定義文及び分類語彙

表の分類番号を用いて作成した評価データセットを

対象として，学習データを用いて fine-tuning した類

義判定モデルによる類義判定実験を行った．実験の

結果，提案手法における Sentence-BERT や変更した

語義定義文を用いることによって，ベースライン手

法よりも効果的に類義判定ができることを示した． 

1 はじめに 

自然言語処理において単語同士の上位下位関係や

同義関係，類義関係等の意味知識を獲得することは

機械翻訳や質問応答等の技術を開発する上で重要な

課題である[1]．意味知識を獲得するのにあたり，膨

大な語が存在する中から手動で知識を獲得するのは

困難であり知識獲得の自動化が行われてきた

[2][3][4][5][6]．また機械学習が発展してきた近年で

は，特に文章中の多義語に対して適切な意味を識別

するタスクである語義曖昧性解消（WSD）において，

シソーラスから得られる意味知識を学習データに利

用することで教師あり学習に必要なアノテーション

のコスト削減に成功し[7][8]，シソーラスを活用した

知識ベースの学習手法の有用性が示されてきた． 

しかし，類義語などの語彙知識獲得を行う研究で

は単語同士の関係に着目するのみであり，語義同士

の関係は考慮されていない．単語同士の類義関係で

あると多義語のどの意味で類義関係なのかが分から

ないが，どの語義で類義なのかが分かると語義識別

や言い換えに役立つ．語義レベルの関係の例として

以下の「うまい」と「じょうず」という単語を例と

して挙げる．今までの研究では単語間の類似性や分

布仮説[9][10]を用いて「うまい」と「じょうず」と

いう単語ペアを同義語であるとして獲得することを

行ってきた．語義レベルとは単語の語義に注目し，

どの語義が類義であるかという語義間の関係を獲得

することである．本研究では岩波国語辞典第五版

[11]において意味区分された語義を対象に以下の例

において「うまい」の語義 2 と「じょうず」の語義

1 が類義であると判定することを目指す． 

⚫ うまい【甘い・旨い】 

語義 1：”味がよい。「―汁を吸う」… 

語義 2：”よい。すぐれている。… 

語義 3：”自分にとって都合がよい。… 

⚫ じょうず【上手】 

語義 1：”ある物事をする技術がすぐれている… 

語義 2：”《多く「お―」の形で》世辞。世辞を… 

（岩波国語辞典第五版より引用） 

また日本語においては英語WordNetを翻訳した日

本語 WordNet[12]が存在するが，英語 WordNet に存

在しない類義関係をどう追加するのかといった課題

があり，実用可能な完成度に至っていない． 

本研究では入力した 2 単語に対して語義レベルで

類義判定することを目的とする．目的の実現のため

語義定義文の変更と Sentence-BERT による深層距離

学習を利用した類義判定手法を提案する．語義定義

文に対して語義を表す記述以外の削除や不足する内

容の追加等の変更を行うことで，変更前の語義定義

文に比べて適切な語義の特徴を捉えた埋め込みベク

トルが得られることに期待できる．また深層距離学

習とは，埋め込み空間上において同じラベル付けさ

れたデータ同士の距離を小さくし，異なるラベル付

けされたデータ同士の距離を大きくする手法であり，

これを利用することで本研究の目的とする語義レベ

ルの類義判定用に埋め込み空間の調節がなされ，類

義判定精度の向上に期待できる． 

関連研究として文脈情報を用いた単語間の同義判

定手法[13]，文章エンコーダを fine-tuning すること

で単語間関係のラベル推測をする手法[14]が挙げら

れる.後者の研究では単語の関係分類に文章エンコ
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ーダの fine-tuning が一定の効果があると示しており，

単語に注目したこの手法を語義定義文に対応させる

よう変更することで語義の類義判定にも効果が得ら

れると考えられる． 

2 語義間の類義判定手法 

2.1 類義判定システム 

語義間の類義判定システムを図 1 に示す．システ

ムの流れとしては，まず fine-tuning を施した類義判

定モデルに対象の語義定義文を入力し文章ベクトル

を得る．得られた語義定義文の文章ベクトルは mean 

pooling 操作し BERT 出力を平均ベクトルに変換す

る．次に得られた 2 つの文章ベクトルに対してコサ

イン類似度を求め閾値を越していた場合 2 つの語義

は類義であると判定するシステムである． 

 

図 1：語義の類義判定システム 

BERT 出力の平均を採用した理由としては，

Reimers ら[15]が BERT 出力の CLS 及び平均を用い

て Semantic Textual Semilarity (STS) ベンチマーク 

[16]を行った結果，平均を用いた方が優れていたた

めである．また STS ベンチマークは 2 文間の類似度

を測定するベンチマークであり，Reimers ら[15]は本

研究との提案手法と同様に 2 つの文章ベクトルに対

してコサイン類似度を求め 2 文間の類似度を求めて

いるためである． 

事前学習済み BERT モデルとして東北大学乾・鈴

木研究室が公開している日本語 BERT モデル

(bert-basejapanese-whole-word-masking)を使用した． 

2.2 事前学習済みモデルの fine-tuning 

2.2.1 Sentence-BERT(SBERT)手法 

fine-tuning 手法に Reimers ら[15]が提案した

Sentence-BERT（SBERT）手法を採用する．意味ベ

クトル空間上で類似した文章のベクトルを近くに分

布させる SBERT 手法により類義判定に適した文章

ベクトルを得るためである．SBERT によるモデル学

習の流れを述べる．まず 2 つの語義定義文を日本語

BERT に入力する．得られた出力に対して pooling 操

作を行い語義定義文の文章ベクトルを得る．Reimers

ら[15]は pooling 手法において，出力された全ての単

語埋め込みの平均を用いる mean pooling を推奨し

ているためこれを適用して文章ベクトルu,vを得た．

また，BERT を利用して文章ベクトル得る方法とし

て CLS トークンのベクトルを用いるという方法が

あり，mean pooling に加え CLS ベクトルを用いた場

合の実験も行う．これらのベクトルを（u,v,|u-v|）と

して結合し全結合層に入力し学習を行った．学習す

る語義定義文のペアは類義であるか類義でないかを

0,1 でラベル付けしており，損失関数には対象損失を

採用した．SBERT によるモデル学習の流れを図 2 に

示す．また，SBERT 手法のベースライン手法として

単語を対象とした類義語判定実験を行う．  

 

図 2：SBERT 手法によるモデル学習 

2.2.2 SBERT＋Infersent手法 

1 章で示した Zhang ら[14]の研究は類義判定にお

いても一定の成果が得られると考えられる．そこで

Zhang ら[14]の手法の基礎部分を SBERT 手法と組み

合わせた SBERT＋Infersent 手法を同時に提案する．

Zhang ら[14]の提案する学習手法は，Conneau ら[17]

が提案した Infersent を文章エンコーダの学習に採用

しており，学習された文章エンコーダを更に意味関

係の推測が行えるよう学習させるものである．本研

究ではコサイン類似度を用いて類義の判定を行うた

め，Infersent の文章エンコーダを学習させる部分を

参考に学習に適用する．SBERT+Infersent 構造は図 3

の流れで類義判定モデルを fine-tuning する． 

 

図 3：SBERT+Infersent 手法によるモデル学習 

2.3 語義間の類義ラベル付け 

語義間の類義判定モデルを構築するために，語義

同士が類義か否かをラベル付けした学習データを手

作業で作成した．対象は岩波国語辞典に記載されて
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いる単語とその語義定義文とし，対象単語の類義語

ペアの選出には分類語彙表のレコードi に含まれる

分類番号と段落番号を利用する． 

具体的には，まず分類番号と段落番号が同じ単語

A,B を類義語ペアとして選出する．このとき一方の

単語は必ず語義が 2 つ以上存在する．単語 A は 3 つ

の語義を持ち，単語 B は 2 つの語義を持つ場合は，

A と B の語義定義文の全ての組み合わせ（6 組）に

対して人手によって類義であると判断したペアは 1，

類義でないと判断したペアに 0 を付与し 2 値ラベル

付けを行った． 

ペアの中には類似した意味を複数持つ定義文が存

在する場合があり，この例を図 4 に示す．「くどい」

の定義文は「しつこい」の 2 つの語義の意味を含む

ため，21578-0-0-1-0 と 21578-0-0-2-0 の定義文は

13612-0-0-0-0 と類義であるとラベル付けしている． 

 

図 4：語義間の語義ラベル付けの例 

2.4 定義文の変更 

定義文の変更については，石井ら[18]が提案した

変更方法を適用する．石井ら[18]は，語義の類義判

定に有効な語義定義文の文章ベクトルを得る変更方

法として以下に示す設定 A①～④を岩波国語辞典の

定義文に適用しており，この変更方法を本研究に採

用する． 

・語義説明の無い定義文の削除（文変更無し）A 

・辞書内表現・記号の削除・置換，全角英字を半角

英字に置換，用例文内のハイフン「―」の置換(ひ

らがな置換)① 

・用例文内のハイフン「―」の置換(一対一置換)② 

・追記情報の削除③ 

・全角括弧「（ ）」表現を削除④ 

 
i https://clrd.ninjal.ac.jp/goihyo.html 

3 実験 

3.1 実験データ 

2.3，2.4 節をもとに，岩波国語辞典に記載された

単語から名詞，動詞，形容詞に分類される単語ペア

それぞれ 50 組のデータを選出した．この 50 組のデ

ータを訓練用に 30 組，検証用に 10 組，テスト用に

10 組に分けた．また，各品詞の訓練データ，検証デ

ータ，テストデータをすべて組み合わせた ALL を用

意した． 

更に語義定義文を用いた類義判定の有効性を示す

ため単語データセットを用意し，単語を対象とした

類義判定を提案手法（SBERT）で行い結果を比較す

る．単語は語義データセットに含まれる名詞，動詞，

形容詞を用いる．単語数は各品詞において訓練デー

タに 60 個，検証・テストデータにそれぞれ 20 個存

在する．学習及びテストを行う類義単語ペアの数は

各品詞において，訓練データは 1770 組，検証・テス

トデータは 45 組となる．また語義データセット同様

全ての品詞データを合わせた ALL を用意した． 

3.2 評価指標 

本研究の評価は類義の判定をする二値分類タスク

であるため macro-F1 スコアを評価指標として求め

た．類義の判定においては，類似度を測るコサイン

類似度の閾値を 0.3 から 0.95 まで 0.01 刻みで変更し

検証データを用いて macro-F1 が最高値となる閾値

を求め，テストデータに適用し macro-F1 を求めた． 

3.3 実験設定 

SBERT 手法及び SBERT＋InferSent 手法による類

義判定モデル fine-tuning 時のハイパーパラメータを

表 1 に示す. 

表 1：各モデルのハイパーパラメータ 

（左表:SBERT 手法，右表 SBERT+Infersent 手法） 
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表 2：実験結果（左表：SBERT 手法，右表：SBERT+Infersent 手法） 

 

 

5 実験結果・考察 

 SBERT 手法，SBERT+Infersent 手法の実験結果を

表 2 に示す． 

 SBERT 手法においては，提案手法が ALL におい

て最高値の 0.8172 を出した．石井ら[18]の実験では，

類義判定が難しい例として以下に示す「すがお」「じ

がお」の単語ペアを挙げている． 

⚫ すがお【素顔】 

語義 1：”ふだんの顔。” 

語義 2：”化粧していない顔。地顔。転じて、ありの

ままの状態。「東京の素顔」” 

語義 3：”酒に酔っていない時の顔。しらふ。” 

⚫ じがお【地顔】 

語義 1：”素顔。” 

この例での類義判定では，「すがお」の語義 2 と「じ

がお」の語義 1 のペアが類義であると判定したい． 

表 3 にこの例の定義文の組み合わせから得られた 

cos 類似度を示す．fine-tuning 無しの日本語 BERT モ

デルを用いて求めた場合は正解ペアの cos 類似度が

語義ペアの組み合わせ中で最低値となるが，

fine-tuning 済み類義判定モデルを用いた場合は最高

値となった．閾値を設けた類義判定において，理想 

的なコサイン類似度の数値を得られたことから判定 

精度が向上しているとわかる． 

表 3：「すがお」「じがお」語義ペアの cos 類似度 

語義ペア cos類似度

fine tuning無し

　「すがお」語義1-「じがお」語義1 0.8257

　「すがお」語義2-「じがお」語義1 0.7763

　「すがお」語義3-「じがお」語義1 0.7869

fine tuning済み

　「すがお」語義1-「じがお」語義1 0.5760

　「すがお」語義2-「じがお」語義1 0.7642

　「すがお」語義3-「じがお」語義1 0.5207
 

SBERT+Infersent 手法においては，特徴ベクトルを

(u,v,|u-v|)にした設定で最高値 0.7532 となった．結果

から最適化手法に交差エントロピー誤差を用いるよ

りも対象誤差を用いた方が，特徴ベクトルにおいて

は(u,v,|u-v|,u*v)を用いるよりも(u,v,|u-v|)を用いた方

が有効であるといえる．更に特徴ベクトルにベクト

ルの距離である|u-v|を用いなかった場合の精度が一

番低いため距離学習が有効であるといえる． 

6 おわりに 

本研究では，単語の語義を対象に類義であるか否か

を判定する類義判定手法を提案し，語義の類義判定

を効果的にできることを示した．今後は，専門家の

協力の元でさらに大規模な類義データセットを構築

し，新たなシステムの考案を行いたい． 
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