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要旨

BERT は Transformer で利用される Multi-head attention を 12層（あるいは 24層）積

み重ねたモデルである．各層の Multi-head attention は，基本的に，入力単語列に対応する

単語埋め込み表現列を出力している．つまり BERTは入力文中の単語に対する埋め込み表現

を出力しているが，その埋め込み表現がその単語の文脈に依存した形になっていることが大き

な特徴である．この点から BERT から得られる多義語の埋め込み表現を，その多義語の語義

曖昧性解消ための特徴ベクトルとして扱えると考えられる．実験では京都大学が公開している

日本語版 BERT 事前学習モデルを利用して，上記の手法を SemEval-2 の日本語辞書タスクに

対する適用し，高い正解率を得た．

1. はじめに

本論文では語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, 以下 WSD)における対象単語の

特徴ベクトルとして BERT (Devlin et al. (2018))から得られる単語の埋め込み表現を利用す

ることを提案する．

WSD とは文中の多義語の語義を識別する処理である．例えば単語「犬」は，通常，(a) 動物

の犬，(b) スパイ，の 2つの語義を持ち，「犬」を含む文「あいつは警察の犬だ」が与えられた

ときに，文中の「犬」の語義が (a) か (b) かを識別する処理が WSD である．WSD は分類問
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題そのものであり，教師あり学習を用いることで解決できる．この場合，ラベル付き訓練デー

タ（語義タグ付きの対象単語に対する用例）を用意しなくてはならない点が大きな課題として

あり，半教師あり学習や教師無し学習が試みられている．ただしどのような学習手法を用いる

にしても，共通して問題となるのは文中の WSD の対象単語をどのような特徴ベクトルで表現

するかである．従来は対象単語の周辺単語の字面，品詞，係り受け，シソーラス情報などを素

性とし，それらを one-hot-vector によって特徴ベクトルを作成していた．本論文では対象単

語の特徴ベクトルとして，BERT からの得られる対象単語の埋め込み表現を利用する．

BERT とは事前学習モデルの一つであり，入力文（単語列）に対して，その単語列に対する

埋め込み表現列を出力する．各単語の埋め込み表現はその単語の入力文内の文脈に依存した形

となっている．つまり BERT から得られる単語の埋め込み表現はその単語の意味を表現して

いると考えられる．このためこの埋め込み表現を直接 WSD に利用できるはずである．

実験では京都大学が公開している日本語版 BERT 事前学習モデルを利用して，上記の手法

を SemEval-2 の日本語辞書タスク (Okumura et al. (2011))に対して適用した．結果，非常

に高い精度を得ることができた．

2. 関連研究

WSD は分類問題であるため，教師あり学習による解決できる．教師あり学習を行う際に最

も重要な問題は，データをどのような特徴ベクトルとして表現するかである．WSD の場合，

データは対象単語を含む文であり，従来は対象単語の前後数単語の情報を素性として用いて，

それらを one-hot-vector によって特徴ベクトルを作成していた．単語の情報としては，字面，

原形，品詞などがあるが，これらだけでは不十分であり，通常，単語のシソーラスの情報を用

いている．

通常の素性の他にシソーラスの情報を用いるアプローチは有力だが，これは原理的には対象

単語の周辺文脈をある空間に写影し，その空間上の点を素性として利用している形である．こ

の場合，写影される点が離散的であるために，粒度の問題が生じているが，連続的なものにす

れば粒度の問題は生じない．これは名詞間距離を設定することでも可能であるが，より精緻に

文脈を表現するためにトピックモデルを利用したり (Cai et al. (2007))，分散表現を利用する

アプローチが試みられている (Sugawara et al. (2015)Iacobacci et al. (2016))．

単語の分散表現は大規模コーパスと構築ツールである word2vec や GloVe などを利用して

作成できる．分散表現が自然言語処理システムで有用なのは，それが従来の単語の特徴ベクト

ルよりも，より適切にその単語の意味を表現しているからである．しかし分散表現は単語に対

して１つに固定されているため，多義語に対しても分散表現は１つである．つまり分散表現が

単語の意味を表していたとしても，WSD に直接は利用できない．この点から語義の分散表現

を構築する研究がなされている (Neelakantan et al. (2015)Chen et al. (2014))．語義の分散

表現が構築できれば，対象単語の周辺文脈ベクトル(1)との距離から WSD が行える．

近年は上記を更に発展させ，言語の事前学習モデルが WSD に使われている．事前学習モデ

(1) 例えば，周辺単語の分散表現の和で求められる．
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ルは大規模なコーパスからあらかじめ学習させた状態の言語のモデルである．様々なモデルの

形態があるが，標準的にはそのモデルを利用して，入力単語列をその埋め込み表現列へ変換す

る．OpenAI GPT (Radford et al. (2018))はニューラルネット翻訳の Transformer (Vaswani

et al. (2017))の decoder 部分を利用した言語モデルである(2)．ELMo (Peters et al. (2018))

は文脈を考慮した単語の分散表現を導くモデルである．実体は 2 層の双方向 LSTM であり，

大規模コーパスを利用して言語モデルを学習する．BERT は OpenAI や ELMo の改良版と

位置づけられる事前学習モデルである．

3. BERT を用いた WSD

3.1 BERT

BERT の基本のパーツは Multi-head attention である．Multi-head attention は n単語埋

め込み表現列を入力として，各埋め込み表現をより適切なものに変換して出力する．つまり出

力は変換された n単語埋め込み表現列である．

Multi-head attention の概略を述べる．基本は self attention なので Q,K, V の 3 組が入

力である．今，単語埋め込み表現がm次元であったとする．Multi-head attention ではm次

元ベクトルを dk(= m/k) 次元に圧縮する線形変換器を Q,K, V それぞれに対して用意する．

Q,K, V の実体は dk × dk の線形変換行列である．Multi-head attention の入力は n個の m

次元ベクトルであるが，これが先の圧縮機で n × dk の行列 X に変換され，Q, K, V に渡され

n × dk の行列 XQ,XK,XV ができる．これらを Q′,K ′, V ′ とおき，以下の式(3)により self

attention を行う．

softmax

(
Q′K ′T
√

dk

)
V ′

これは n × dk の行列である．上記の処理を k 個並行して行うと，n × dk の行列が k 個作成さ

れ，これらを横に連結することで，n × mの行列が作成できる．これを更に同次元に線形変換

することで Multi-head attention の出力が作られる．

BERT はこの Multi-head attention を 12層（あるいは 24層）重ねたモデルである．結局，

BERT は n単語埋め込み表現列を入力とし，それをより文脈に合った n単語埋め込み表現列

に変換していると捉えることができる．

3.2 feature based の利用

BERT を利用する場合，大きく２つの利用法がある．一つは fine tuning である．これは

BERT が出力する情報を，タスクを解決するためのネットワークの入力とし，BERT を含め

たネットワーク全体を学習の対象とするものである．この場合，事前学習モデルの部分は既に

大量のデータから学習できた形となっているため，比較的少量のデータを用いるだけで，連結

したネットワークを学習できる．BERT のもう一つの利用法は feature based のものである．

これは BERT が出力する情報を，目的のタスクを解くための素性として利用するものである．

(2) 言語モデルは一種の事前学習モデルである．
(3) Scaled Dot-Product Attention
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本論文の手法は BERT の出力する WSD の対象単語の埋め込み表現を WSD の特徴ベクト

ルとしているので feature based である．

4. 実験

4.1 実験データ

WSD のデータとしては SemEval-2 の日本語辞書タスクのデータを用いる．これは WSD

の対象単語が 50個あり，対象単語毎に訓練用例とテスト用例が 50用例づつ存在する．

用いた日本語 BERT 事前学習モデルは京都大学黒橋・河原研究室が以下のサイトで公開し

ているものを使用する．

http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?BERT%E6%97%A5%E6%9C%AC%E8%AA%

9EPretrained%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB

各用例を Juman++ で単語分割し，その単語列を上記 BERT にかけ，出力された単語埋め

込み表現列から，WSD の対象単語の埋め込み表現を取り出し，これを WSD の特徴ベクトル

とした．

4.2 分類器の学習

学習には 2層のニューラルネットワークを用いた．入力層は特徴ベクトルの次元数 768 の

ユニットを持ち，出力層は対象単語の語義数のユニットを持つ (図 1参照)．訓練用例 50個で

学習し，100 epoch で学習を止めて，そのときに得られるニューラルネットワークを分類器と

した．

i
E

図 1 BERT による WSD
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4.3 実験結果

各対象単語に対して学習できた分類器を用いて，50個のテスト用例の語義を識別し，正解率

を測る．実験結果を表 1に示す．表中の BERT(2) が本手法を表す(4)．また表中の Standard

は WSD で従来の用いられてきた標準的な特徴ベクトルと SVM を利用した識別結果である．

本手法の正解率が高いことが確認できる．

表 1 実験結果 (正解率)

対象単語 Standard BERT(2) BERT(3a) BERT(3b)

相手 0.82 0.76 0.82 0.82
会う 0.88 0.86 0.66 0.66
上げる 0.42 0.64 0.38 0.38
与える 0.72 0.86 0.58 0.58
生きる 0.94 0.94 0.94 0.94
意味 0.70 0.66 0.54 0.54
入れる 0.74 0.80 0.72 0.72
大きい 0.94 0.94 0.94 0.94
教える 0.18 0.74 0.18 0.18
可能 0.72 0.72 0.56 0.56
考える 0.98 0.98 0.98 0.98
関係 0.98 0.96 0.78 0.78
技術 0.84 0.84 0.84 0.84
経済 0.98 0.98 0.98 0.98
現場 0.80 0.84 0.78 0.78
子供 0.56 0.66 0.36 0.64
時間 0.90 0.82 0.90 0.90
市場 0.72 0.70 0.70 0.70
社会 0.86 0.86 0.86 0.86
情報 0.84 0.88 0.84 0.84
進める 0.88 0.96 0.32 0.32
する 0.46 0.82 0.42 0.42
高い 0.86 0.88 0.86 0.86
出す 0.46 0.60 0.28 0.56
立つ 0.54 0.62 0.52 0.52
強い 0.92 0.94 0.92 0.92
手 0.78 0.78 0.78 0.78
出る 0.72 0.72 0.60 0.60
電話 0.94 0.94 0.56 0.56
取る 0.46 0.44 0.26 0.28
乗る 0.80 0.88 0.50 0.50
場合 0.90 0.86 0.86 0.86
入る 0.60 0.60 0.50 0.50
はじめ 0.98 0.98 0.96 0.98
始める 0.78 0.86 0.78 0.78
場所 0.96 0.96 0.96 0.96
早い 0.82 0.80 0.64 0.64
一 0.92 0.92 0.92 0.92
開く 0.90 0.92 0.90 0.90
文化 0.98 0.98 0.98 0.98
他 1.00 1.00 1.00 1.00
前 0.84 0.84 0.62 0.62

見える 0.54 0.70 0.52 0.52
認める 0.82 0.86 0.70 0.70
見る 0.80 0.80 0.80 0.80
持つ 0.68 0.82 0.68 0.68
求める 0.76 0.76 0.76 0.76
もの 0.88 0.88 0.88 0.88
やる 0.94 0.94 0.94 0.94
良い 0.24 0.70 0.24 0.24

平均 0.77 0.82 0.70 0.71

(4) BERT(3a)と BERT(3b) は考察の章を参照．
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5. 考察

本実験では学習に利用したモデルは 2 層の単純なモデルある．これを 3 層にした場合の

実験を行った．中間層は 50 に固定した．実験の結果を表 1 に示す．表中の BERT(3a) と

BERT(3b) がその結果である．BERT(3a) は BERT(2)と同じく 100 epoch の学習後に得ら

れたモデルの結果であり，BERT(3b) は 100 epoch 内でも最も正解率が高いモデルを洗濯し

た場合の結果である．

2層の BERT(2) と比較すると，正解率はかなり悪くなっている．Standard よりも劣る．こ

れは BERT の出力である単語の埋め込み表現は，十分に意味を表現しており，WSD の利用に

関しては下手に加工するよりも，そのまま利用する方がよいことを示していると考えられる．

6. おわりに

本論文では WSD における対象単語の特徴ベクトルとして BERT から得られる単語の埋め

込み表現を利用することを提案した．

京都大学が公開している日本語版 BERT 事前学習モデルと SemEval-2 の日本語辞書タス

クデータを用いた実験では，非常に高い正解率を示した．本実験において分類器の学習を簡易

にすませていることを考慮すると，BERT から WSD の特徴ベクトルを得る有用性が示され

たと言える．今後は fine tuning の利用，WSI や all-word WSD への適用を試みたい．
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