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概要
本研究では，医療分野に特化した日本語の語義同

一性判定のためのデータセット JMedWiCを構築し，
公開する．単語の意味が文脈によって変化する語義
曖昧性の問題に対して，先行研究では，所与の 2文
脈における単語の意味が同一か否かを判定するWiC
データセットを整備し，語義同一性判定の評価に使
用してきた．医療分野においては，語義の誤解釈が
医療情報の理解を妨げる可能性があるが，日本語の
医療分野に特化した WiCは存在しない．そこで本
研究では，大規模コーパスから自動抽出した文脈ペ
ア中の単語に人手で同義性ラベルを付与し，医療分
野に特化した日本語のWiCを構築する．

1 はじめに
単語が文脈によって異なる意味を取る語義曖昧性

は，機械翻訳 [1]や情報検索 [2]などの下流タスクに
おける性能低下の一因である．この問題に対処する
ために，文脈中の単語に対して適切な語義ラベルを
割り当てるWord Sense Disambiguation [3]を中心に，
語義曖昧性解消の研究が進められてきた．近年で
は，語義ラベル体系に依存しない枠組みとして，2
つの文脈における同一単語の意味が同じか否かを判
定するWord-in-Context (WiC) [4]が提案され，英語を
中心にWiCデータセットが整備されている [4–7]．
医療分野では，日常的な単語と同一の表記を持ち

ながら，専門的な文脈では異なる意味を持つ単語が
数多く存在する．例えば，「ポケット」という語は，
日常会話では衣服などに縫い付けられた袋状の部分
を指す一方で，外科領域では皮膚欠損部よりも広い
創腔を，歯学領域では歯と歯肉の間に形成される溝
を指す．このような医療分野特有の多義性は，既存
の WiCデータセットでは網羅できていない．その
ため，英語では医療分野に特化したWiCデータセッ
ト [8]が構築されているが，日本語には存在しない．

また，既存の WiC データセットの多くは，
WordNet [9]や UMLS [10]などの語義体系を明示的
に定義した語彙資源をもとに，対象語の語義が一致
する文脈ペアと一致しない文脈ペアを抽出すること
で構築されている．一方で，語義体系が十分に整備
されていない日本語の医療分野においては，同様の
手法でデータセットを構築するのは困難である．
本研究では，医療分野における日本語のWiCデー
タセットを構築するために，BERT [11]が生成する
文脈化単語分散表現を利用する．文脈化単語分散表
現は，同一単語であっても文脈の違いに応じた意味
の差異を連続的な表現として捉えることができる．
この性質を利用し，擬似的な同義ペアと非同義ペア
を自動抽出した上で人手アノテーションを実施し，
日本語の医療分野のための JMedWiC1）を構築する．
なお，JMedWiCは医療分野と一般分野の 2つのサブ
セットで構成され，1,000件ずつの文脈ペアを含む．

2 関連研究
WiC [4]とは，2つの文脈における同一単語の意味
が同じか否かを判定するタスクであり，英語を中心
にデータセットが整備されている [4–7]．WiCデー
タセットは，単語を語義単位 (synset)で体系化した
語彙資源WordNet [9]を中核としており，対象語が同
一の語義 IDを持つか否かによって構築されている．
日本語では，フレーム意味論に基づく語彙資源であ
る日本語フレームネット [12]を基盤とし，対象語が
同一フレームに属するか否かに基づいて JWiC [7]が
構築されている．医療分野では，医学・生物医学の
概念体系を統合した Unified Medical Language System
(UMLS) [10]を基盤とし，対象語の概念 IDの一致に
基づいて BioWiC [8]が構築されている．
これらの既存データセットはいずれも語義体系
を明示的に保持する語彙資源に依存しており，その
ような語彙資源を欠く領域では，同様の手法による

1） https://github.com/EhimeNLP/JMedWiC
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表 1 JMedWiCの事例
対象語 文脈 A 文脈 B ラベル

medical
熱 極端な熱や低温から皮膚を守らなければなりません。 病原体は熱に弱く界面活性剤により失活する。 True
胸壁 胸壁の良性腫瘍として最も頻度の高いのはどれか。 銀地に、赤い 2本の胸壁のある塔のある城。 False

general
運賃 運賃は地下鉄を利用する時間帯による。 運賃は往復 3ドルであった。 True
足取り PDFの初期の普及の足取りは緩やかなものであった。 得意手は右四つ、押し、足取り。 False

データセット構築は困難である．日本語の医療分野
も，WordNetや UMLSのような語彙資源は整備され
ておらず，WiCデータセットは構築されていない．

3 JMedWiCの構築
日本語における語義同一性の判定能力を評価する

ために，WiC形式のデータセット JMedWiCを構築
する．JMedWiCは，医療用語を対象とする medical

と，一般用語を対象とする general の 2 つのサブ
セットで構成される．本研究では，各サブセットに
おいて評価対象となる語彙を選定し，それらの出現
文脈を 2種類のテキストコーパスから収集する．そ
して，対象語の意味的類似度に基づいて文脈ペアを
自動抽出し，人手アノテーションを通じて最終的な
ラベルを決定する．表 1に JMedWiCの事例を示す．

3.1 対象語彙の選定と文脈抽出
medical では，医療分野の語彙リストとして

JMED-DICT2）[13] を用いる．JMED-DICT は，日本
語医療分野の語彙を体系的に収集した辞書であり，
BODY（部位），MEDICATION（医薬品），DISEASE
（病名）の 3つのサブデータから構成される．この
辞書から，頻度情報に基づいて 9,257語を抽出し，5
文字以下の 6,476語を対象語とした．一方 general

では，BCCWJ語彙表3）の頻度上位から内容語 7,500
語を抽出し，5文字以下の 7,395語を対象語とした．
本研究では，幅広い一般的な文脈を含むコー

パスとして Wikipedia4）を利用し，加えて医療分野
の文脈を確保するためにオンライン医学事典の
MSDマニュアル5）から医療テキストを収集した．各
コーパスに対し，ルールベースの文分割6）を適用
し，medicalではWikipediaおよびMSDマニュアル，
generalでは Wikipedia から対象語を含む文を抽出
した．この際，対象語の出現位置を正確に特定する

2） 本研究では無償版である JMED-DICT mini を利用した．
https://sip3-d2.naist.jp/jmed-dict.html

3） 『現代日本語書き言葉均衡コーパス』短単位語彙表 ver.1.0
4） https://huggingface.co/datasets/range3/wiki40b-ja

5） https://www.msdmanuals.com

6） https://github.com/wwwcojp/ja_sentence_segmenter

ため，医療辞書データ7）を組み込んだ MeCab8）[14]
による単語分割を適用した．また，極端に短い文や
冗長な文を除外するため，文長が 10文字以上 50文
字以下の文のみを対象とした．

3.2 文脈ペアリング
人手アノテーションの候補である擬似的な同義ペ
アと非同義ペアを効率的に抽出するために，文脈化
された単語分散表現の余弦類似度に基づく文脈ペア
リング手法を提案する．文脈化された単語分散表現
は，同一単語であっても文脈によって異なるベクト
ル表現を持つため，2つの文脈におけるベクトル間
の余弦類似度に基づいて語義の近さを推定できると
考えられる．
本手法では，各文脈をマスク言語モデルに入力
し，対象語に対応するトークンの隠れ状態ベクトル
を文脈化された単語分散表現として用いる．対象語
が複数のサブワードに分割される場合は，それらの
ベクトルの平均を用いる．同一の対象語を含む文脈
ペア間でこのベクトルの余弦類似度を計算し，その
値が所定の閾値 𝜃high 以上のペアを擬似的な同義ペ
ア，𝜃low 以下のペアを擬似的な非同義ペアとして抽
出する．

3.3 データセットの自動構築
文脈ペアリングに適したマスク言語モデル
を選定するため，単語の意味的な対応関係を同
定する能力を測る単語アライメントタスクを
用い，東北大 BERT9）[11]，早大 RoBERTa10）[15]，
ModernBERT11）[16]，JMedRoBERTa12）[17]の 4種類
の日本語マスク言語モデルを評価した．評価用デー

7） https://sociocom.naist.jp/j-meddic-for-mecab/

8） https://taku910.github.io/mecab/

9） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-v3

10） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-base-japanese

11） https://huggingface.co/sbintuitions/

modernbert-ja-130m

12） https://huggingface.co/alabnii/

jmedroberta-base-sentencepiece
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表 2 SimAlignによる単語アライメントの結果
適合率 再現率 F値

東北大 BERT 65.51 76.64 70.64
早大 RoBERTa 65.63 72.08 68.70
ModernBERT 64.31 76.71 69.96
JMedRoBERTa 53.30 77.76 63.24

タには，意味的に対応する難解文と平易文からな
る医療テキスト平易化パラレルコーパス13）[18]の
日本語評価セットから抽出した 300 文対を用い
た．各文に対し，医療辞書データ7）を組み込んだ
MeCab [14]による単語分割を適用し，第一著者が人
手で単語アライメントを付与した．アライメント手
法には文脈化された単語分散表現の余弦類似度が
最大となる単語対を対応付ける SimAlign14）[19]を
用い，F値により性能を評価した．
表 2より，東北大 BERTが最も高い F値を示した

ため，本研究では東北大 BERTを採用し，3.1節で抽
出した文脈集合に対して 3.2節の文脈ペアリングを
実施した．ここで，medicalにおいて非医療分野の
文脈同士がペアとなるのを防ぐために，文脈ペアの
少なくとも一方が MSDマニュアル由来であること
を条件とした．また，文脈ペアリングにおける余弦
類似度の閾値は 𝜃high = 0.9，𝜃low = 0.6と設定した．
文脈ペアリングによって得られた候補集合から，

medicalでは擬似的な同義ペア 700件，非同義ペア
300 件の計 1,000 件を，general では擬似的な同義
ペア 500件，非同義ペア 500件の計 1,000件を選択
した．medicalにおいて非同義ペアの比率が低いの
は，MSDマニュアルのデータサイズがWikipediaと
比較して限られており，抽出元となる文脈数を十分
に確保できなかったことに起因する．なお，MSD
マニュアルから収集した文脈は再配布の制約がある
ため，選択した 1,000件のうち該当する文脈につい
て，医療分野に特化した大規模言語モデル (LLM)で
ある MedQwen-72b15）[20] を用いて，意味を保持し
たまま別の表現に書き換えた．

3.4 同義性アノテーション
収集した文脈ペアに対して，medicalでは医療従

事者 1名，generalでは学生 1名が，対象語の語義
13） https://github.com/EhimeNLP/MultiMSDcorpus

14） SimAlignのパラメータはtoken_type=bpe, method=argmax,
distortions=0.1とした．

15） https://huggingface.co/pfnet/

Preferred-MedLLM-Qwen-72B

表 3 JMedWiCのラベル分布（括弧内は自動抽出時の件
数を表す．）

True False 合計
medical 716 (700) 284 (300) 1,000
general 629 (500) 371 (500) 1,000

が同一か否かをアノテーションした．アノテーショ
ンの結果，各サブセット 1,000件からなるWiC形式
のデータセットが構築された（表 3）．余弦類似度の
閾値に基づく自動ラベルと人手ラベルの一致率は，
medicalでは 95.8%，generalでは 85.5%であった．

4 評価実験
本研究で構築した JMedWiCデータセットを用い
て，3種類の教師なし手法の性能を評価する．

4.1 実験設定
マスク言語モデル 各文脈を BERTに入力し，対
象語に対応するサブワード埋め込みを平均して文
脈化単語分散表現を取得する．2 つの文脈から得
られた単語分散表現間の余弦類似度を計算し，類
似度が閾値 𝜃 以上であれば語義が同一，閾値 𝜃 未
満であれば語義が異なると判定する．モデルには，
東北大 BERT9），早大 RoBERTa10），ModernBERT11），
JMedRoBERTa12）の 4 種類の日本語 BERT を使用し
た．閾値は 𝜃 ∈ {0.50, 0.55, . . . , 0.95} の中から，F値
を最大化する値を採用した．なお，東北大 BERTは
データセット構築時（3.3節）に使用しており，他の
モデルより有利な条件にあることに注意されたい．
マスク言語モデル+クラスタリング 文脈化単
語分散表現をクラスタリングする山内ら [21] の
手法に倣い，クラスタ数の事前指定が不要な密度
ベースのクラスタリング手法である DBSCAN [22]
を用いて語義の同一性を評価する．medical では
Wikipedia4）および MSDマニュアル5）から，general

ではWikipediaから対象語が出現するすべての文脈
を収集し，文脈化単語分散表現を取得する．そし
て，評価対象となる文脈を含めた文脈表現集合に対
して DBSCANを適用し，2つの文脈が同一クラスタ
に属する場合は語義が同一，異なるクラスタに属す
る場合は語義が異なると判定する．モデルには，前
項と同じく 4種類の日本語マスク言語モデルを使用
した．
大規模言語モデル 大規模言語モデル (LLM)に
指示文，対象語，文脈ペアを与える 0-shot の文脈
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表 4 実験結果
medical general

適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値

マスク言語モデル

東北大 BERT 0.926 0.961 0.943 0.894 0.822 0.857
早大 RoBERTa 0.929 0.872 0.899 0.827 0.790 0.808
ModernBERT 0.873 0.887 0.880 0.699 0.882 0.780
JMedRoBERTa 0.720 0.982 0.831 0.629 0.995 0.771

東北大 BERT 0.814 0.940 0.872 0.694 0.596 0.642
マスク言語モデル 早大 RoBERTa 0.722 0.953 0.822 0.714 0.905 0.798
+クラスタリング ModernBERT 0.714 0.982 0.827 0.716 0.996 0.833

JMedRoBERTa 0.682 0.751 0.715 0.717 0.979 0.828

大規模言語モデル

Swallow-8b 0.929 0.810 0.866 0.950 0.482 0.639
llmjp-13b 0.954 0.749 0.839 0.972 0.331 0.493
Qwen-72b 0.940 0.926 0.933 0.960 0.655 0.779
MedQwen-72b 0.946 0.824 0.881 0.946 0.669 0.784

内学習により，2 つの文脈における対象語の語
義が「同じ」か「違う」のいずれかを出力させる．
モデルには，汎用 LLM として Swallow-8b16）[23]，
llmjp-13b17）[24]，Qwen-72b18）[25]，医療特化 LLM
としてMedQwen-72b15）[20]を使用した．
指示文� �
以下の 2つの文において対象単語の意味が同じ
かどうかを判断してください。同じ意味であれ
ば「同じ」、異なる意味であれば「違う」と答え
てください。� �

4.2 実験結果
表 4に実験結果を示す．東北大 BERTは，データ

セット構築時と同一の文脈表現に基づいて余弦類似
度が計算されるため，いずれのドメインにおいても
顕著に高い性能を示した．東北大 BERTを除いて比
較すると，medicalにおける評価では汎用 LLM の
Qwen-72b，general における評価では DBSCAN を
用いたModernBERTが最高性能を達成した．全体と
して，余弦類似度の閾値が最適な状態のマスク言語
モデルと比較しても，マスク言語モデル+クラスタ
リングおよび大規模言語モデルが同等またはそれ以
上の性能を示した．

16） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.5

17） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3.

1-13b-instruct4

18） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct

ドメイン間で比較すると，medical の性能が
generalを上回る傾向が確認された．医療用語は専
門的な文脈で用いられることが多く，語義の使用範
囲が限定されるため，語義判定が容易であった可能
性がある．一方，一般用語は多義的あるいは比喩的
な用法を含む文脈が多く，語義境界が曖昧になりや
すいため，語義判定の難易度が高いと考えられる．

medicalにおいて汎用モデルと医療特化モデルを
比較すると，医療特化モデルに優位性は見られず，
JMedRoBERTaもMedQwen-72bのいずれも汎用モデ
ルの性能を下回った．この結果は，WiCタスクに重
要なのは対象語に関する専門知識そのものではな
く，文脈から語義の同一性を識別するための汎用的
な言語知識である可能性を示唆している．

5 おわりに
本研究では，日本語の医療分野における文脈依存
の語義同一性の判定能力を評価するために，文脈化
単語分散表現に基づく文脈ペアリングおよび人手ア
ノテーションによって，医療分野と一般分野でそれ
ぞれ 1,000 件からなる JMedWiCを構築した．評価
実験の結果，医療分野では大規模言語モデルが，一
般分野ではマスク言語モデル+クラスタリングが高
い性能を示した．また，医療特化モデルが必ずしも
汎用モデルを上回らないことや，ドメイン間でタス
クの難易度に違いがあることが明らかになった．
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