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概要 

本研究では，大規模言語モデル（LLM）を用いて

語義の定義文を生成し，それに基づいてクラスタ割

当を再分類する語義誘導（WSI）の枠組みを提案す

る．本手法は，分布的類似性に基づく従来のクラス

タリングに意味的情報を統合することで，クラスタ

構造の保持とインスタンスレベルの対応の両立を図

る． 

SemEval-2010 および SemEval-2013 における実

験の結果，提案手法は従来のクラスタリング手法お

よび既存の WSI 手法を，構造指標（NMI，V-M）

およびインスタンス対応指標（F-B³，Fuzzy-F-B³）

の両面で上回った．特に，支配的語義バイアスを緩

和し，少数語義の回復を改善できることが確認され

た． 

また，モデル間比較および入力情報のアブレーシ

ョンにより，分布的情報と判別的情報の両方が語義

誘導に重要であることが示された．以上より，LLM 

による明示的な意味表現を統合することは，WSI に

おける重要な課題に対する有効なアプローチである

と結論づけられる． 

1 はじめに 

語義誘導（Word Sense Induction: WSI）は，ラベル

付きデータを用いずに語の異なる意味を自動的に発

見することを目的とした課題であり，語彙意味論に

おける基盤的問題である．WSI は情報検索，機械翻

訳，意味検索など多くの応用タスクを支える重要な

技術であるが，語義分布の偏りや少数語義の回復困

難といった問題により，依然として困難な課題であ

る． 

従来の WSI 手法の多くは，分布的類似性に基づ

く文脈表現とクラスタリングに依存している．しか

し，これらの手法は支配的語義バイアスの影響を受

けやすく，少数語義が多数語義のクラスタに吸収さ

れてしまう傾向がある．また，分布的表現は意味の

明示的な構造を持たないため，誘導されたクラスタ

の解釈や整合性にも限界がある． 

近年，大規模言語モデル（LLM）は高度な意味理

解と説明能力を示しており，自然言語による語義の

定義文を生成することが可能である．しかし，この

能力を WSI に体系的に組み込んだ研究はまだ十分

ではない． 

本研究では，LLM によって生成された語義定義

文を用いてクラスタ割当を再分類する枠組みを提案

する．本手法は，教師なしクラスタリングによって

得られた初期クラスタに対して意味的な精緻化を施

し，語義境界の明確化と少数語義の回復を同時に実

現することを目指す． 

本論文の貢献は以下の通りである． 

(1) LLM による定義文を用いた再分類という新

しい WSI 枠組みを提案する． 

(2) 複数の評価指標およびデータセットにおいて

本手法の有効性を実証する． 

(3) 少数語義の回復および入力情報の役割に関す

る分析を行う． 

2 関連研究 

2.1 WSD 

WSD は単語の正しい意味を決定するタスクで，辞

書ベースや統計的手法，教師あり学習へと発展して

きた．近年は Few-shot 学習や Zipf の法則を活用した

手法で，低頻度語義への対応が改善されている． 

2.2 WSI 

WSIは教師なしで単語の意味をクラスタリングす

るタスク．言語モデルを用いた代替表現や相互情報

最大化手法などにより，高精度な分類が可能になっ

ている．論文では，WSI によるクラスタリングを行

い，その結果を基に LLM で定義文を生成し，語義

ごとの分類を行う． 

2.3 LLM 

Transformer（Vaswani ら）の登場以降，BERT や

GPT など大規模言語モデルが急速に進化．GPT-4 や

Google Gemini などはマルチモーダル対応や高度な

推論能力を備え，幅広い NLP タスクで大きな性能向

上を実現している． 
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2.4 Word Sense Induction with Neural 

biLM and Symmetric Patterns 
ELMo による双方向 RNN から得る単語分布を，

S-CODE 上に埋め込んでクラスタリングする．代替

語セットの TF-IDF 化と凝集型クラスタリングによ

り柔軟に語義を推定し，ソフトクラスタリングで最

終的な分類精度を向上させる．本研究は生成 AI に

よる定義文生成を併用し，さらなる改善を図る． 

本研究では，WSI-NS の枠組みに大規模言語モデ

ルによる語義定義文生成を統合し，少数派語義を含

む全語義をより公平に扱う WSI 手法を提案する．

SemEval データセットでの評価を通じて，その有効

性を検証する． 

3 提案手法 

本研究では，語義誘導において生じる多数派語義

への偏り（majority sense bias）を緩和するため，WSI 

と大規模言語モデル（LLM）を統合した語義誘導手

法を提案する．提案手法は，(1) 初期クラスタリン

グ，(2) LLM による語義定義文の生成，(3) 定義文

に基づくテストデータ分類の 3 段階から構成される． 

図１に概略図を示す．学習データはまず，WSI に

よってクラスタリングされ，次に各クラスタに対し

て，LLM が対応する語義定義を生成する．これらの

生成された定義は，その後，未知のテストデータを

適切な語義クラスタに分類するために用いられる． 

3.1 初期クラスタリング 

SemEval-2010 および SemEval-2013 の XML 形式

データセットを用い，対象語の用例文を教師なしで

クラスタリングする．各 instance は文脈テキスト

と品詞情報を含むが，語義ラベルは付与されていな

い． 

初期クラスタリングには WSI-NS を用いる．まず，

ELMo の双方向言語モデル（biLM）により各用例文を

符号化し，文脈依存の埋め込み表現を得る．次に，

"X and other Y" などの対称パターンから意味的に

類似する代替語を抽出し，TF-IDF ベクトルとして表

現する．これら 2 種類の特徴量を統合し，凝集型ク

ラスタリングにより語義クラスタを推定する．さら

に，語義境界の曖昧性に対応するため，各インスタ

ンスから複数の代替語を生成し，それらのクラスタ

割当の度数分布をインスタンスの語義所属の重みと

して用いる．これにより，各用例は複数クラスタへ

の部分的な所属を許され，ソフトクラスタリングと

して扱われる． 

 

 

3.2 LLM による語義定義文の生成 

初期クラスタリングで得られた各クラスタに対し

て，LLM を用いて語義定義文を生成する．これは，

少数派語義の意味的特徴を明示化し，後段の分類に

おける識別手掛かりとするためである． 

LLM への入力には，(1) クラスタ識別用 SVM の

重みから抽出した特徴語，(2) 対象語との共起に基

づく PMI 特徴語，(3) クラスタ内の代表用例文を用

いる．LLM はこれらの情報を基に，クラスタが共

有する意味を抽象化し，1 文の英語定義として生成

する． 

プロンプトは，Sense ID，SVM 特徴語，PMI 特

徴語，代表用例文を入力とし，「クラスタの主要な

意味を表す簡潔な 1 文定義を生成せよ」という指示

から構成される． 

3.3 テストデータの分類 

 生成した語義定義文を用いて，未知のテスト用例

図 1 提案手法の概略図 
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に対する語義分類を行う．各テストインスタンスは

対象語とその文脈から構成され，語義ラベルは与え

られない． 

分類時には，すべての語義定義文とテスト文を 

LLM に入力し，「最も意味的に適合する語義番号

を選択せよ」という形式で語義を選択させる．これ

により，クラスタ中心との距離のみに基づく従来手

法とは異なり，意味内容に基づく柔軟な判定が可能

となる．特に，出現頻度の低い語義であっても，定

義が明確であれば適切に識別される可能性が高まる． 

LLM の出力は語義番号として取得され，SemEval 

の gold key と比較することで分類性能を評価する． 

4 実験 

4.1 データセット 

評価には SemEval-2010 Task 14 および 

SemEval-2013 Task 13 を用いた．両データセットは

いずれも XML 形式で提供され，対象語と文脈のみが

与えられる教師なし設定である．SemEval-2010 は比

較的粗い語義区別を，SemEval-2013 はより細粒度で

ロングテール性の強い語義分布を含み，majority 

sense bias に対する頑健性の評価に適している． 

4.2 比較手法 

比較対象は k-means，HDP，WSI-NS，one-cluster 

baseline（1cpl）とした．特に 1cpl は近年強力な

単純ベースラインとして知られており，本研究では

これを下限ではなく重要な比較対象として位置づけ

る． 

4.3 実験設定 

用例集合を学習用と分類用に分割し，比率を変え

た複数条件で評価を行った．k-means および HDP の

最大クラスタ数は 4，WSI-NS および提案手法は 8 

とした．分類段階には GPT-5，GPT-4o，

Gemini-2.5-Flash を用い，各条件を複数回実行して

平均性能を報告した．評価指標は F-NMI，Fuzzy 

F-score of B³，V-measure，Paired F-score，NMI

を用いた．Paired F-score（PF-S）は，どの用例同

士が同じ語義としてまとめられたかという関係の正

確さを，インスタンス対単位で評価する指標である． 

5 結果 

5.1 LLM の比較 

提案手法で用いる LLM に GPT-５を用いた場合を

表１，GPT-4o を用いた場合を表２，Gemini-2.5-flash

を用いた場合の表３にそれぞれのスコアを示す． 

なお，表中の『Model』列の数値（x/y）は，デー

タ全体のうち定義文生成に使用したインスタンスの

割合（x 割）と，分類評価に用いた割合（y 割）をそ

れぞれ示している． 

SemEval-2013 では Gemini-2.5-Flash が最も高い 

Fuzzy-F-B³ を示し，曖昧で重なり合う語義の扱いに

優れていた．一方，SemEval-2010 では GPT-5 が最

も高い F-B³ を達成し，明確な語義境界の識別に適

していることが示された．GPT-4o は両タスクで相

対的に低い性能であった． 

表 1 GPT-5 を用いたときの結果 

Model  SemEval 2013  SemEval 2010   

F-NMI F-F-B³ V-M PF-S NMI F-B³ 

1 / 9 20.09 60.27 41.52 60.85 41.52 66.06 

2 / 8 14.11 54.50 44.33 62.23 44.33 67.17 

3 / 7 15.08 55.17 44.56 63.65 44.56 68.13 

4 / 6 14.65 55.13 46.45 64.52 46.45 69.34 

5 / 5 14.60 56.57 47.52 64.22 47.52 70.26 

6 / 4 14.47 56.37 49.57 64.59 49.57 71.85 

7 / 3 17.22 58.71 52.00 64.14 52.00 73.30 

8 / 2 17.83 58.73 55.96 62.76 55.96 76.39 

9 / 1 16.59 63.07 59.34 54.71 59.34 80.02 

10 / 10 13.86 54.78 46.26 64.67 46.26 68.68 

 

表 2 GPT-4o を用いたときの結果 

Model  SemEval 2013  SemEval 2010  

F-NMI F-F-B³ V-M PF-S NMI F-B³ 

1 / 9 15.05 55.72 15.57 39.27 15.57 46.89 

2 / 8 12.16 50.81 16.01 42.76 16.01 48.95 

3 / 7 12.91 51.15 17.39 45.10 17.39 51.19 

4 / 6 12.05 50.87 20.10 45.37 20.10 52.22 

5 / 5 12.09 51.60 24.29 46.44 24.29 54.54 

6 / 4 11.46 51.50 28.67 48.18 28.67 57.84 

7 / 3 13.49 53.11 33.53 47.96 33.53 60.90 

8 / 2 13.83 53.70 41.96 49.02 41.96 67.43 

9 / 1 13.08 57.71 50.54 41.76 50.54 73.45 

10 / 10 21.57 61.03 13.81 47.43 13.81 52.87 
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表 3 Gemini-2.5-flash を用いたときの結果 

Model  SemEval 2013  SemEval 2010  

F-NMI F-F-B³ V-M PF-S NMI F-B³ 

1 / 9 19.92 59.81 33.30 55.71 33.30 60.82 

2 / 8 15.21 55.00 36.98 59.70 36.98 63.90 

3 / 7 16.38 55.87 37.77 62.13 37.77 65.97 

4 / 6 15.46 56.61 40.56 62.15 40.56 66.46 

5 / 5 14.65 56.61 42.76 62.92 42.76 68.30 

6 / 4 16.64 57.82 44.21 62.40 44.21 69.33 

7 / 3 16.71 57.99 47.87 63.03 47.87 71.36 

8 / 2 17.97 58.52 53.22 62.19 53.22 75.92 

9 / 1 17.81 63.68 54.51 52.37 54.51 78.17 

10 / 10 14.25 55.28 35.75 60.36 35.75 63.90 

5.2 ベースラインとの比較 

表 4 に提案手法は，k-means，HDP，WSI-NS，お

よび 1cpl をいずれのデータセットにおいても上回

るか同等以上の性能を示す．なお表中の提案手法の

分割数はすべて 9/1 を示している． 

1cpl は高い F-B³ を示すが語義区別を行わない

ため構造指標が 0 となる．一方，WSI-NS は構造指

標が高いがインスタンス対応が弱いという傾向が確

認された． 

表 4 ベースラインとの比較 

Model SemEval 2013 SemEval 2010 

F-NMI F-FB³ V-M PF-S NMI F-B³ 

k-means 16.94 31.05 24.86 47.04 24.86 52.92 

HDP 8.98 58.13 11.8  54.51 11.89 58.13 

1cpl 0 58.07 0 60.68 0 61.96 

GPT-5 16.59 63.07 59.34 54.71 59.34 80.02 

GPT-4o 13.08 57.71 50.54 41.76 50.54 73.45 

Gemini- 

2.5-flash 

17.81 63.68 54.51 52.37 54.51 78.17 

WSI-NS 17.93 54.81 82.56 64.35 82.56 55.21 

 

6 考察 

6.1 定義文駆動型精緻化の効果 

LLM による定義文を用いた再分類は，分布的類

似性のみでは捉えきれない意味情報を補完し，表４

の F-FB³，F-B³のスコアが向上し，正解語義との対応を

大きく改善したことがわかる．また，少数語義の回

復において有効であることが確認された．例えば，

SemEval-2010 の対象語 chip.n において，電子部品

としての「半導体チップ」を表す少数語義（sense 13）

は，全体の出現頻度が極めて低く，従来のクラスタ

リング手法では木片や食品の chip と同一クラスタ

に吸収され誤分類される傾向があった．実際，従来

手法では instance chip.n.111 は誤分類されてい

たのに対し，本研究の手法では「半導体材料として

のチップ」という定義文をアンカーとして用いるこ

とで正しく分類することができた．この結果は，定

義文による意味的制約が，分布的に不利な少数語義

を安定したクラスタとして保持する上で有効である

ことを示している． 

LLM による定義文が有効であった理由は，文脈

埋め込みが主に分布的類似性に基づく使用上の意味

を捉えるのに対し，定義文は語義の内包的意味を明

示的に言語化する点にある．文脈が似通った異なる

語義は biLM では分離が困難であるが，定義文は上

位概念や機能的役割といった概念的制約を付与する

ことで語義境界を明確化し，少数語義が支配的語義

に吸収されることを抑制すると考えられる． 

 

6.2 モデル差の解釈 

表１，３，４より，Gemini-2.5-Flash は連続的・

曖昧な意味類似性の扱いに強く，GPT-5 はより明確

な意味境界の識別に適している可能性がある．また，

GPT-5 が最も総合的に高い水準のスコアを出すこと

ができた．ただし，この差異の要因についてはさら

なる検証が必要である． 

6.3 少数語義のクラスタリング 

提案手法は表４より NMI と F-B³の両方を高水準

で改善し，少数語義を独立したクラスタとして保持

しつつ，対応インスタンスを適切に回収できること

が示された． 

7 まとめ 

本研究は，LLM による語義定義文生成と再分類を組

み合わせた語義誘導手法を提案した．評価の結果，

提案手法は構造保持指標とインスタンス対応指標の

両方においてバランスよく高い性能を示し，特に少

数語義の回復において有効であることが確認された．

分布的類似性と判別的特徴を統合した定義文生成は，

従来の WSI の限界を補完する有望な方向性を示す． 
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