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意味と表層の類似度を制御した言い換えによる
データ拡張を用いた事前学習済みモデルの性能改善

小笠 雄也1,a) 梶原 智之2,b) 荒瀬 由紀1,c)

概要：言い換え生成技術は様々な自然言語処理タスクのデータ拡張に応用されてきた．データ拡張におい
ては，意味的な類似度が高くかつ多様な言語表現を提供する言い換えが有益である．しかし原文からの表層
の変化が大きくなるにつれて意味を保持することが難しいため，このような言い換え文の生成は困難であ
る．さらにデータ拡張を適用するタスクによっても，望まれる意味・表層の類似度は異なる．そこで本研
究では意味類似度が高く表層類似度が低い言い換えを高品質な言い換えと定義し，意味・表層類似度を制
御可能な言い換え生成手法を実現する．具体的にはデコーダにサンプリングを適用した折り返し翻訳によ
り，多様な品質の言い換え候補を大量に自動生成する．生成した候補の中から高品質な言い換え文対を抽
出し，意味・表層類似度をタグとして付与して事前学習済み系列変換モデルを fine-tuningすることで，類
似度制御可能な言い換えモデルを構築する．提案手法によるデータ拡張を事前学習済み言語モデルの性能
改善タスクに適用し，その有効性を検証した．対照学習を行う手法，fine-tuning前に中間タスクによる追
加訓練を行う手法，それぞれにおいてデータ拡張により既存手法の性能を改善することが明らかとなった．

1. はじめに
言い換え生成 [1]は入力文の意味を保持しながら表現が
異なる文を生成するタスクである．生成した言い換え文に
より疑似的に訓練データを増やすデータ拡張は，事前学習
済み言語モデル [2, 3]，質問応答 [4]，タスク指向対話シス
テム [5,6]，機械翻訳 [7] の性能改善，学習支援システム構
築 [8]などに有効である．原文と意味が近くかつ表層が大
きく異なる言い換え文は，原文と異なる表現を多く含むこ
とから，データ拡張において有益であることが多い [9]．本
研究では，このような意味類似度が高く表層類似度が低い
文を，高品質な言い換え文と呼ぶ．
しかし，原文からの表層の変化が大きくなるにつれて

意味を保持することが難しい [10]．図 1は，折り返し翻
訳で生成した言い換え*1と既存の言い換えコーパスである
ParaNMT-50M [11]および Paracotta [12]に含まれる言い
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*1 5章で用いる英語版Wikipedia を折り返し翻訳した結果を集計．

換えの意味類似度と表層類似度の関係*2をヒートマップで
表したものである．セルの色の濃さは該当する文対の割合
（%）を示し，高品質な言い換えは図の右下のセルに対応
する．図 1から，折り返し翻訳および ParaCottaでは，原
文と意味は近いが表層も近い文が多くを占めることが分か
る．また，ParaNMT-50Mでは表層は大きく異なる文も多
いが，それらの意味類似度は低いものが多くを占めている．
さらに，意味類似度や表層類似度が非常に高い（右上のセ
ルに該当），つまり原文と言い換え文がほとんど同一となっ
ているものも多いことも分かる．このように既存の言い換
え手法では高品質な言い換えを生成することは難しい．
また，5章および 6章で示すとおり，データ拡張に適す

る意味・表層の類似度はタスク依存である．そのため，類
似度を制御できることが最終的なタスクの性能を改善する
上で重要であるが，類似度制御機構をそなえた言い換えモ
デルはほとんど存在しない．
本研究では，高品質かつ意味類似度と表層類似度を制御

可能な言い換え生成手法を実現する．まず，折り返し翻訳
器のデコーダにサンプリングを適用することで多様な品質
の言い換え文対の候補を大量に自動生成する．そして，生
成した候補の中から高品質な言い換え文対を抽出するこ

*2 記号を除去したのちに 4 語以上からなる文対を 5 万文対ずつラ
ンダムサンプリングした．
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図 1: 既存手法による言い換え文の意味的・表層的類似度の分
布（意味類似度は fine-tuning した事前学習済みモデル
で，表層類似度は BLEUで測定）

とで，言い換え生成モデルの訓練コーパスを構築する．ま
た，シンプルな機構で意味・表層類似度を制御するために，
これらの類似度を表すタグを訓練コーパスに付与し [13]，
BART [14]を fine-tuningして言い換え生成モデルを構築
する．4.3節で示す通り，提案手法では所望の意味・表層
類似度の高品質な言い換え文を生成できる（図 3）．
提案手法の効果を検証するため，事前学習済み言語モデ

ルの性能改善手法にデータ拡張を適用した．実験の結果，
対照学習を行う手法 [2, 15]および fine-tuning前に中間タ
スクによる訓練を行う手法 [3]の両方において，既存手法
を上回る性能を達成した．

2. 関連研究
多様な言い換えの生成は活発に研究されている．Qian

ら [9]は複数の言い換え生成モデルを用いる手法を，また
Cao and Wan [16]は条件付きGANを用いる手法を，Park
ら [17]や Gupta ら [18]は潜在表現を摂動する手法を提案
している．Maddela ら [19]は，単語の削除および文の分
割をしてから言い換えを生成することで，生成文の多様性
を高めている．

既存研究では語彙および構文という，特定の属性の多様
性に着目した言い換え生成も研究されている [12, 19–28]．
語彙の多様性に着目した手法として，Vijayakumar ら [20]

は以前の生成単語との意味空間 [29]上でのハミング距離が
大きくなる単語を生成する手法や，n-gramを多様化させる
等の手法をビームサーチに導入することで，多様な言い換え
文の生成を行った．また ParaBank [21]は，チェコ語から
英語への逆翻訳により言い換えを生成する ParaNMT [11]

を拡張し，デコーダに語彙制約 [30, 31]を加えることで多
様な言い換えを生成した．語彙制約により，入力文と重複
したトークンを出力しないよう制約を与えることで，言い
換え文対間での語彙の多様性を高めた．同様に Niu ら [22]

は入力文と重複したトークンを連続して出力することを
制限するデコード手法により，Zeng ら [23]は原文とキー
ワードを入力とし，そのキーワードを含むような言い換え
を学習することで，語彙的に多様な言い換え生成を行った．
ParaCotta [12]は折り返し翻訳を用いて言い換え候補を生
成し，その中から BLEU [32]の値が低いものを抽出する
ことで，語彙的に多様な言い換えを収集することを目指し
た．しかし図 1からも分かる通り，単純な折り返し翻訳で
は多様な言い換えは獲得し辛い．
一方，構文の多様性に着目した手法として，Iyyer ら [24]

は入力に構文解析木を加え，構文を制御した言い換え生成
を行うことで入出力間での構文の多様性を高めた．また，
Hosking and Lapata [25]，Chen ら [26]，Bao ら [27]は，
構文解析木の代わりに，構文の模範となる文を入力に加
えた．さらに，Goyal and Durrett [28]は既存の言い換え
コーパスから構文規則を学習し，その規則を基にフレーズ
を適切に並び替えることによって多様な言い換えを行った．
これらの既存手法には，言い換え生成における多様性を

制御できるものは存在しない．Bandel ら [10]は既存の言
い換えコーパスを用いて言い換え文対間の典型的な意味・
構文・語彙の類似度を推定し，これらを制御ベクトルとし
て言い換え生成する手法を提案した．ただし，これらの類
似度の制御は，入力文に応じてモデルが推定した制御ベク
トルに依存するため，ユーザが意図した通りの類似度を持
つ言い換えを生成する機構は持たない．また，Bandelらの
研究では応用タスクにおける手法の有効性は検証されてい
なかった．これに対し提案手法では，タグの付与というシ
ンプルな機構でユーザが所望の意味・表層類似度を指定で
きる．さらに本研究では，提案手法によって生成する言い
換えが応用タスクの性能改善に有効であることを示す．

3. 提案手法
提案手法の概要を図 2に示す．提案手法は，高品質な言

い換え文対からなる言い換えコーパスを自動構築し，意味・
表層類似度をタグとして付与して BARTを fine-tuningす
る．これにより高品質な言い換え生成を可能とし，言い換

2ⓒ2023 Information Processing Society of Japan

Vol.2023-NL-256 No.8
2023/5/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

⾔い換え候補

意味類似度
推定モデル BLEU BART

類似度制御可能な
⾔い換え⽣成
モデル

類似度タグ付き
⾔い換えコーパス

図 2: 提案手法の概要図

え生成における意味・表層類似度の制御を実現する．

3.1 意味・表層類似度推定
意味・表層類似度推定において微細な表記ゆれの影響を
避けるため，入力文と言い換え文の双方において事前に記
号を除去する．具体的には，アルファベット，数字，空白
文字，コンマ，ピリオド以外の記号を除去した．
意味類似度は fine-tuningした事前学習済みモデルで推定

する．モデルには Sentence-BERT [33] の Cross-Encoder

を用いる．Cross-Encoderは入力された 2文間の意味的な
類似度を [0, 1]の範囲で推定するモデルであり，本研究で
は推定値を 100倍した値を用いた．Cross-Encoderの訓練
は，Semantic Textual Similarity（STS）タスクのデータ
セットである STS-B [34]を用いて行う．
表層類似度は 2文間の Sentence BLEU [32]により推定す

る．その際，入力文および言い換え文は小文字化し，BLEU
値は 100倍した値（%）を用いる．

3.2 折り返し翻訳による言い換え文対候補の自動生成
本研究では，折り返し翻訳を用いて言い換え文対の候補

を自動生成する．単純なビームサーチを用いた折り返し翻
訳では，図 1に示した通り，言い換え文対の表層類似度が
高くなりやすい．そこで，多様な表層類似度の言い換えを
生成するため，ビームサーチにサンプリングを適用する．
サンプリングには，温度付き softmaxと Top-kサンプリ

ング [35]を組み合わせる．温度付き softmaxでは温度 T

が 1より大きくなるほど単語の生成確率が均等に近づくた
め，Top-kサンプリングと組み合わせることで，生成確率
が低いトークンも選択されやすくなる．本手法では，表層
的に多様な言い換え候補を得られる反面，意味類似度が低
い候補も生成されてしまう．本研究では，言い換え文対の
候補を大量に生成し，3.1節で述べた類似度推定に基づく
フィルタリングを行うことで，高品質な言い換え文対を確
保する．

3.3 類似度制御可能な言い換え生成モデルの構築
生成した言い換え候補の意味・表層類似度を推定し，高

品質な言い換えであると期待できる文対を抽出する．本研
究では，意味類似度が 70より大きいかつ表層類似度が 45

以下の文対を，高品質な言い換え文対と定義する．これら
の言い換え文対を用いて BART [14]を fine-tuningするこ
とで，類似度制御可能な言い換え生成モデルを構築する．
ここで，入力文の先頭には，意味類似度および表層類似度
を示すタグ*3を付与する．表 1に，構築した訓練コーパス
の例を示す．
意味類似度のタグには，類似度の値を 5 単位で

区切った <SIM70>，<SIM75>，<SIM80>，<SIM85>，
<SIM90>，<SIM95> の 6 種類を使用する．例えば，
<SIM70> のタグは，文対の意味類似度が 70-75 の間
であることを表す．同様に表層類似度のタグには，
<BLEU0 5>，<BLEU10>，<BLEU15>，<BLEU20>，
<BLEU25>，<BLEU30>，<BLEU35>，<BLEU40>の
8種類を使用する．なお，表層類似度が 0から 10となる文
対が少なかったため，表層類似度が 0-10の文対をまとめ
て <BLEU0 5>のタグを付与した．

4. 類似度制御可能な言い換えモデルの構築
本章では，提案手法である類似度制御可能な言い換えモ
デルを構築し，生成される言い換え文を分析する．

4.1 コーパス作成
Kajiwaraら [36]に従い，英語の言い換え文対を収集す

るために，英独・独英の折り返し翻訳を行う．翻訳器には，
Ngら [37]によって訓練された Transformer [38]に基づく
英独翻訳器*4および独英翻訳器*5を用いた．デコーダにお
ける温度付き softmax と Top-k サンプリングの設定のた
め，k = {10, 20, 30, 40}，T = {1.0, 2.0, 3.0, 4.0}において
k, T の組み合わせを試し，言い換え文対候補の意味類似度

*3 タグは BART の語彙に追加した．
*4 https://huggingface.co/facebook/wmt19-en-de
*5 https://huggingface.co/facebook/wmt19-de-en
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表 1: 類似度制御可能な言い換え生成モデルの訓練コーパスの例
入力文 言い換え 意味類似度タグ 表層類似度タグ
The bridge’s construction date is unknown. Nothing is known about the date of construction of the bridge. <SIM90> <BLEU0 5>

Who was ready for the truth? Who was prepared for the truth? <SIM95> <BLEU35>

There was nobody coming out that door. No one came out of that apartment door. <SIM80> <BLEU10>

This is a moral indictment of the state of our world. This is an accusation that lies against the state of our world. <SIM70> <BLEU40>

と表層類似度の分布を検証した．また，言い換え文対候補
が不自然な文になっていないか，各組み合わせについて目
視による確認を行った．その結果，意味類似度が高く，表
層類似度が低い文対が多く生成されており，不自然な文の
割合が小さかった (k, T ) = (20, 3.0), (30, 2.0)の 2つの組み
合わせを用いることとした．さらに，原言語→目的言語，
目的言語→原言語，それぞれの方向で 2種類の設定を用
いることで，1つの入力文から 4つの言い換え文対の候補
を得た．
折り返し翻訳の入力文として，WikiMatrix [39]の英独

対訳コーパスおよび NewsCrawl [40]からサンプルした約
3, 000万の英文を用いた．3.2節で述べた方法により折り
返し翻訳を行い，約 1.2億文対の言い換え候補を生成した．
これら言い換え候補について意味・表層類似度を推定し，
高品質な言い換え文対を抽出した．意味類似度タグ 6種類
と表層類似度タグ 8種類の組み合わせ，計 48種類の文対の
数が均等になるように，訓練データ 500万文対，検証デー
タ 2700文対，テストデータ 2700文対をサンプルした．な
お，<BLEU0 5>のタグが使われている文対は，表層類似
度が 0-10であり，他のタグと比較し範囲が 2倍であるた
め，2倍の数の文対を抽出した．

4.2 実装の詳細
提案手法は PyTorch*6およびHugging Face*7を用いて実
装した．意味類似度推定モデルで用いる事前学習済み言語
モデルとして，DeBERTaV3 [41]*8を用いる*9．意味類似
度推定モデルは STS-Bを用いて fine-tuningするが，初期
シードによって性能が変動する．そこで 10回シードを変
えて訓練を行い，検証データで最も高い性能を示したモデ
ルを意味類似度推定モデルとして使用した．
類似度制御可能な言い換え生成モデルは BART*10を 4.1

節で構築したコーパスにより fine-tuningすることで構築
した．バッチサイズは訓練，検証ともに 128 とした．最
適化アルゴリズムには，AdamW [44] を用い，学習率は
1e-5*11とした．訓練が 1エポック終了する度に，検証デー

*6 https://pytorch.org/ (ver. 1.11.0+cu113)
*7 https://github.com/huggingface
*8 https://huggingface.co/microsoft/deberta-v3-large
*9 BERT [42]および RoBERTa [43]と比べて，検証データで高い
性能を示した．

*10 https://huggingface.co/facebook/bart-base
*11 5e-6，1e-5，2e-5 の中で，検証データにおける損失が最も小さ
かった．

図 3: 類似度制御可能な言い換えモデルによる言い換えの意味・
表層類似度の関係

タで損失を評価し，5回改善が見られなくなったところで
訓練を終了した．言い換え文のデコードにはビーム幅 20

のビームサーチを用い，入力の 0.75倍から 1.5倍のトーク
ン数になるように出力長を制限した．

4.3 提案手法による言い換えの性質
構築した類似度制御可能な言い換えモデルにお

いて，<SIM95> <BLEU0 5>，<SIM95> <BLEU20>，
<SIM95> <BLEU40> のタグを用いた際の言い換え文の
意味・表層類似度を分析する．英語版Wikipediaからサン
プルした 5万文についてそれぞれのタグを用いて言い換え
を生成した．記号を除去したのちに 4語以上の文対に対し
て*12類似度を測定し，図 3に示すヒートマップを作成し
*12 4 語未満の文対では表層類似度の指標となっている BLEU が 0
になってしまうため．
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表 2: 類似度制御可能な言い換え生成モデルによる出力例（入力文は CNN-Daily Mail [45]よりサンプル）
入力文 : Sources claimed he’d go if Lib Dems are reduced to fewer than 30 MPs .

タグ 出力文
<SIM95> <BLEU0 5> Sources claimed he would leave if the Liberal Democrats were reduced to less than 30.

<SIM95> <BLEU40> He claimed he would leave if the Liberal Democrats were reduced to fewer than 30 MPs.

<SIM70> <BLEU0 5> Sources said he would leave the party if the number of MPs was reduced to 30.

<SIM70> <BLEU40> Sources said he would leave if the party were reduced to fewer than 30 MPs.

入力文 : The tiger sanctuary has been told their 147 cats must be handed over .

タグ 出力文
<SIM95> <BLEU0 5> The tiger sanctuary was told to hand over its 147 cats.

<SIM95> <BLEU40> The tiger sanctuary has been informed that its 147 cats will have to be handed over.

<SIM70> <BLEU0 5> The animal sanctuary has been informed that its 147 cats will have to be handed over to the animal welfare organisation.

<SIM70> <BLEU40> The shelter has been told its 147 cats must be handed over to the animal welfare organisation.

た．セルの色が濃いほど，該当する意味・表層類似度を持
つ言い換え文の割合が多いことを示している．図 3より，
それぞれのタグで概ね目標とした類似度の文が生成できて
いることが確認できる．図 1で示した既存の言い換え手法
とは異なり，提案手法は高い意味類似度・低い表層類似度
のタグを指定することで高品質な言い換えを生成できる．
表 2に類似度制御可能な言い換えモデルによる出力例

を示す．意味類似度タグが <SIM95>の出力文を見ると，
文の意味を維持しながら表層類似度タグに従って多様な
表現を生成できていることが分かる．一方，意味類似度タ
グが <SIM70>の出力文に注目すると，1番目の例では，
「Lib Dems（自由民主党）」という表現が「party」に抽象化
されている．また，2番目の例では，「the animal welfare

organisation」という原文には無かった情報が追加されて
いる．これらによって，意味類似度を下げた言い換え文を
生成できていることが分かる．

4.4 評価実験設計
類似度制御可能な言い換えモデルによるデータ拡張の有

効性を検証するため，事前学習済みモデルの性能改善に関
する 2種類の評価実験を行った．その内，対照学習に適用
した結果を 5章，事前学習済みモデルの中間タスクによる
追加学習（transfer fine-tuning）に適用した結果を 6章で
議論する．これらの評価実験のベースラインとして，言い
換え自動生成の代表的手法である折り返し翻訳を用いた．
折り返し翻訳器は 4.1節で訓練コーパス作成に用いたもの
と同じものを用い，貪欲法によるデコードを行った．

5. 事前学習済みモデルの対照学習への適用
本章では対照学習による事前学習済みモデルの文埋め込

み改善における提案手法の効果を検証する．当技術のデ
ファクトスタンダードである SimCSE [2]を用いる．

5.1 SimCSEの学習
SimCSEでは，入力文と近い意味を持つ文（正例）の埋

め込みが近づき，異なる意味を待つ文（負例）の埋め込
みが離れるよう事前学習済みモデルの fine-tuningを行う．
SimCSEには，生コーパスを用いる設定と自然言語推論タ
スクのために構築されたNLIコーパスを用いて学習する設
定が存在する．
生コーパスを用いる場合，事前学習済みモデルに同じ文

を 2回入力し，異なる Dropoutを適用した埋め込みのペ
アを正例とし，負例はミニバッチからサンプルした文を用
いる．本実験でも SimCSEの設定に従い，生コーパスとし
て英語版Wikipediaからサンプルした 100万文を用いる．
NLIコーパスを用いる SimCSEでは，含意関係を持つ文対
を正例，矛盾関係を持つ文対を負例とする．MNLI [46]お
よび SNLI [47]を合わせた約 28万文対からなるコーパス
を用いて対照学習を行う場合に最も高い性能を示すことが
SimCSEの実験によって明らかとなっている．SimCSEの
実装は著者らによって公開されているプログラム*13を用
い，実験設定は全て SimCSEに従って BERT-base*14に対
し対照学習を行う．

5.2 評価タスク
対照学習を行った BERTの性能評価は教師なし STSタ

スクにより行う．STS12-16 [48–52]，STS-B，および SICK-

R [53]の 7種類のテストセットにおいて，各文対の意味類
似度を文埋め込み間のコサイン類似度により計算する．人
手の類似度ラベルとの相関をスピアマンの順位相関係数
（ρ）によって評価する．SimCSEの訓練における初期シー
ドによる性能への影響を考慮し，シードを変え訓練・評価
した 5回の結果の平均値を最終的な評価値とする．

5.3 提案手法の適用
本実験では生コーパスおよび NLIコーパスを学習に用

いる SimCSE において，提案手法の効果を検証する．生
コーパスを用いた SimCSE に提案手法を適用する場合，
Dropout によって生成していた正例を言い換え文を用い
*13 https://github.com/princeton-nlp/SimCSE
*14 https://huggingface.co/bert-base-uncased
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表 3: STSテストセットにおけるスピアマンの順位相関係数 ρ× 100（提案手法では意味類似度タグは <SIM95>に固定）
STS12 STS13 STS14 STS15 STS16 STS-B SICK-R Avg

生コーパス
SimCSE 67.19 81.13 73.13 80.51 77.72 76.08 70.66 75.20

SimCSE + 折り返し翻訳 59.16 71.47 65.66 75.55 72.81 69.21 65.84 68.53

SimCSE + 提案手法 <BLEU0 5> 69.42 77.66 72.07 80.87 79.54 77.99 72.54 75.73

SimCSE + 提案手法 <BLEU20> 69.53 78.95 72.83 81.07 79.19 77.98 72.64 76.02

SimCSE + 提案手法 <BLEU40> 68.92 78.06 72.18 79.96 78.78 77.87 72.86 75.52

NLI コーパス
SimCSE 75.32 84.81 80.30 85.58 81.05 84.39 80.42 81.70

SimCSE + 折り返し翻訳 76.27 83.82 80.59 86.02 81.76 84.70 80.47 81.95

SimCSE + 提案手法 <BLEU0 5> 76.75 84.73 80.45 85.95 81.78 84.82 80.56 82.15

SimCSE + 提案手法 <BLEU20> 76.37 84.72 80.46 85.83 81.87 84.76 80.48 82.07

SimCSE + 提案手法 <BLEU40> 76.23 84.87 80.60 85.93 81.63 84.84 80.65 82.11

るよう置き換える．NLIコーパスを用いる SimCSEでは，
入力文・正例・負例それぞれを言い換えたものをコーパス
に追加して学習に利用する．すなわち，提案手法を用いた
SimCSEでは，訓練データであるNLIコーパスが 2倍に拡
張される．
SimCSEでは意味的な類似度をよく表現する文埋め込み

を生成できるモデルを構築することを目的としているため，
正例としては意味類似度が高い言い換えが望ましいと考
えられる．そこで提案手法である類似度制御可能な言い換
え生成モデルに使用するタグは，意味類似度は <SIM95>

に固定し，表層類似度タグは <BLEU0 5>，<BLEU20>，
<BLEU40>からそれぞれ一つ組み合わせて入力した．

5.4 実験結果と考察
評価実験の結果を表 3に示す．生コーパスを用いる場
合，SimCSE + 提案手法<BLEU20>が，ベースラインで
あるデータ拡張を行わない SimCSEと比較して平均スコ
アを 0.82ポイント改善した．また，その他のタグを用い
た SimCSE + 提案手法においてもベースラインの平均ス
コアを上回っている．一方，比較手法である SimCSE +

折り返し翻訳では，ベースラインよりも平均スコアが 6.67

ポイント悪化した．提案手法でも表層類似度が最も高い
<BLEU40>の際の性能改善が最も小さいことから，表層
類似度が高い言い換えでは対照学習による事前学習済み言
語モデルの改善には寄与しないことが分かる．
NLIコーパスを用いた場合，折り返し翻訳によるデータ

拡張でも平均スコアを 0.25ポイント改善したが，提案手
法 <BLEU0 5>では平均スコアを 0.45ポイント改善して
いる．また NLIコーパスを用いる場合，表層類似度は最も
小さい<BLEU0 5>が最高性能となっており，生コーパス
を用いる場合とは異なっている．以上より，ベースとする
コーパスやそのサイズによってデータ拡張における最適な
表層類似度が異なり，SimCSEの性能向上には類似度制御

可能な言い換え生成が必要であることが明らかとなった．

5.5 「言い換え」の効果の検証
5.4節の結果より，NLIコーパスを用いた SimCSEにお

いて提案手法によるデータ拡張が有効であることが示され
た．本節では，この性能向上が言い換えによって表現の多
様性が確保されたことによるものであるか，訓練データが
増えたことによるものであるのか分析する．ただし組み合
わせ数が増大するため，本節の実験では負例はミニバッチ
からランダムにサンプルするものとし，入力文（文A）と正
例（文 B）のみを提案手法によって言い換える（それぞれ
の言い換え文を「文 A’」「文 B’」と表記する）ものとする．
実験の結果得られた 7種類の STSタスクの平均スコアを
表 4に示す*15．表中の「AB」の列はオリジナルの SimCSE

を示し，A’B’，A’B，AB’の列はそれぞれ言い換え文によっ
て元の文を置き換えた場合を示す．すなわち，A’B’では
文対数はオリジナルの SimCSEと同じだが，入力文・正例
それぞれが提案手法によって言い換えられたものである．
AB + A’B’の列は，ABのデータと A’B’のデータを合わ
せ，2倍に拡張したものである．
表 4から分かる通り，A’B’，A’B，AB’はすべてオリジ
ナルの SimCSEのスコア（列 AB）を上回っており，提案
手法によって表層類似度を制御した言い換え生成が有効で
あることが示された．さらに興味深いことに，2倍のデー
タ拡張を行った AB + A’B’列と，言い換え文により元の
文対を置き換えた A’B’ 列の性能が同程度となっている．
このことから，提案手法による SimCSEの性能向上は訓練
コーパスが大きくなったことによるものではなく，言い換
えによって訓練コーパスにおける言語的表現の多様性が増
したことによるものであることが分かる．この特性はモデ
ルの訓練における計算コスト低減の観点からも望ましい．

*15 負例をランダムサンプルしているため表 3 のスコアより性能が
低下していることに注意されたい．

6ⓒ2023 Information Processing Society of Japan

Vol.2023-NL-256 No.8
2023/5/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 4: 言い換えによる対照学習への効果の分析
A’B’ A’B AB’ AB + A’B’ AB

SimCSE + 提案手法 <BLEU0 5> 79.25 79.01 79.23 79.22

SimCSE + 提案手法 <BLEU20> 79.11 78.91 79.03 79.18 78.57

SimCSE + 提案手法 <BLEU40> 79.13 78.89 79.02 79.16

6. Transfer fine-tuningへの適用
事前学習済みモデルを所望のタスクのコーパスを用い

て fine-tuningする前に，関連するタスクによって追加学
習する transfer fine-tuning を行うことで，最終タスクで
の性能が向上することが示されている [3, 54]．本節では，
Phang らが提案した STILTs [3]について，提案手法を適
用しその有効性を検証する．Phang らの実験で最も高い
性能が得られた組み合わせとして，事前学習済みモデルに
BERT-largeを，transfer fine-tuningのタスクにMNLIを
用いる．Transfer fine-tuningの訓練は Phang らの設定を
用いて行う*16．

6.1 評価タスク
Transfer fine-tuningを行ったBERTの性能評価はGLUE

ベンチマークに含まれる 8種類のタスク*17によって行う．8

種類のタスクには，文法が正しいかを判定するCoLA [55]，二
値の感情分析を行うSST-2 [56]，言い換え認識のMRPC [57]

とQQP*18，STS-B，含意関係認識のMNLI，QNLI [58]*19，
および RTE [59]が含まれる．CoLAはマシューズの相関
係数，MRPCと QQPは F1スコア，STS-Bはピアソンの
相関係数，その他のタスクでは accuracyを評価指標とす
る．評価は，GLUEベンチマークの評価サーバ*20で行う．
訓練コーパスに含まれる文（対）数が 10, 000より多いタ
スク（SST，QQP，MNLI，QNLI）に関しては 3エポックの
訓練を行う．ただし transfer fine-tuningでMNLIコーパス
を用いるため，これを行ったモデルについては fine-tuning

は行わず，transfer fine-tuning後のモデルを評価するもの
とする．一方，BERT-largeでは訓練コーパスのサイズが
小さい場合に学習が不安定になることが知られている [42]．
そこで CoLA，MRPC，STS-B，RTEについては，訓練を
10エポックとし，初期シードを変えながら 5回実験を行
い，検証セットでのスコアが中央値であったモデルを用い
て評価する*21．Fine-tuningの学習率は，2e-5，バッチサ

*16 ただし訓練時間を短縮するため，バッチサイズのみ 24から 32に
変更した．

*17 WNLI タスクには問題が指摘されているため評価から除外する
（https://gluebenchmark.com/faq）．

*18 https://www.quora.com/q/quoradata/
*19 Phang らは古いバージョンである QNLIv1 を用いていたが，本
実験ではより新しい QNLIv2 を用いた．

*20 https://gluebenchmark.com/leaderboard
*21 Phang らの設定では，20 個の初期シードを試し，最高性能のモ
デルを評価している．しかしこの設定は再現性に懸念があるた

イズは 32とする．

6.2 提案手法の適用
提案手法である類似度制御可能な言い換え生成モデル

により，transfer fine-tuning に用いる MNLI コーパスの
データ拡張を行う．具体的には MNLIコーパスに含まれ
る各文対についてそれぞれ言い換えたものをペアとし，
コーパスに追加することで，2 倍に拡張する．含意関係
ラベルは言い換え元と同じものを付与した．GLUEベン
チマークに含まれる各タスクについて，適切な意味・表
層類似度の設定は自明でない．そこで意味類似度タグは
<SIM70>，<SIM80>，<SIM95>の 3種類，表層類似度
タグ<BLEU0 5>，<BLEU20>，<BLEU40>の 3種類を
組み合わせた 3× 3 = 9通りの設定でそれぞれ言い換えを
生成し，データ拡張を行った．言い換え生成ではビーム幅
20でビームサーチを行い，入力の 0.75倍から 1.5倍のトー
クン数になるように制限を加える．

6.3 実験結果と考察
図 4に，MNLIコーパスによる transfer fine-tuning を

行った STILTs と提案手法の性能比較を，タスクごとに
ヒートマップで示す．縦軸が意味類似度，横軸が表層類似
度を表しており，中間色が STILTsの性能に該当する．青
が濃いセルほど提案手法が STILTsを上回っており，赤が
濃いものは STILTs が上回っているものである．SST-2，
MRPC，MNLI-mm，RTEには濃い青色のセルが存在し，提
案手法によるデータ拡張で STILTsを改善したことが分か
る．表 5に BERTを直接 fine-tuningした場合，STILTs，
MNLIを折り返し翻訳によりデータ拡張した「STILTs +

折り返し翻訳」と提案手法の性能を示す．提案手法につい
ては最も高い性能となった意味・表層類似度タグとその結
果を示している（最高性能のタグが複数ある場合はその内
の一つを掲載）．表 5より，提案手法は 7種類のタスクで
折り返し翻訳を上回っている．またタスクごとに最適な意
味類似度と表層類似度が異なっていることからも，言い換
え生成における類似度制御が重要であることが分かる．
提案手法によるデータ拡張が効果的であったタスクは，

MRPC や RTE のように，タスク自体の訓練コーパスが
小さく，transfer fine-tuning で行う MNLI と同種のタス
クであった．これは Arase and Tsujii [54] の実験と一致

め，本実験では中央値のモデルを評価に用いることとした．
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図 4: STILTsを基準とした STILTs + 提案手法の性能のヒートマップ

表 5: GLUEベンチマークによる実験結果
CoLA SST-2 MRPC QQP STS-B

fine-tuning 58.5 94.3 88.3 72.4 86.8

STILTs 57.0 94.2 89.0 71.7 88.9

STILTs + 折り返し翻訳 56.7 94.5 88.9 71.7 88.4

STILTs + 提案手法 55.1 94.7 89.3 71.7 88.8

最高性能のタグ <SIM95>

<BLEU40>

<SIM70>

<BLEU0 5>

<SIM95>

<BLEU20>

<SIM70>

<BLEU0 5>

<SIM95>

<BLEU20>

MNLI-m MNLI-mm QNLI RTE

fine-tuning 86.5 85.6 92.7 69.0

STILTs – – 92.5 79.4

STILTs + 折り返し翻訳 86.1 85.8 92.0 79.2

STILTs + 提案手法 86.5 86.1 92.7 80.0

最高性能のタグ <SIM80>

<BLEU40>

<SIM80>

<BLEU0 5>

<SIM70>

<BLEU20>

<SIM70>

<BLEU40>

している．また提案手法はMNLI-mmにおいても STILTs

（fine-tuningに一致）の性能を上回っている．MNLI-mmは
fine-tuning時のコーパスとは類似しない文をテストセット
として用いるものである．提案手法において最良であった
表層類似度が最も小さい <BLEU0 5>であったことから，
言語表現の多様性を増したMNLIコーパスによる STILTs

が BERTの頑健性を向上し，MNLI-mmの改善につながっ
たと考えられる．同様の効果が SST-2にもあったと推察
される．感情分析タスクである SST-2はMNLIとは関連

が薄いが，言語表現の多様性を増したMNLIコーパスによ
る BERTの頑健性の向上は，SST-2の改善に資するもので
あったと考える．
提案手法によるデータ拡張の効果が無かったタスクは，

MNLI-m，QQP，QNLIのように fine-tuningのコーパスが
大きいものである．これらは fine-tuningのみで十分な転移
学習が可能だと考えられる [54]．STS-Bについては，提案
手法は fine-tuningより高い性能を示したが，STILTsを上
回ることはなかった．STS-BについてはMNLIコーパス
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の学習で十分であったと考えられる．また文の文法的正し
さを判定する CoLAでは，すべての手法で fine-tuningよ
り性能が低下しており，MNLIコーパスを用いるアプロー
チでは CoLAタスクの改善は難しい可能性が示唆された．

7. おわりに
本研究では，意味類似度が高く表層類似度の低い高品質

な言い換えの生成モデルを構築し，さらに生成における意
味・表層類似度の制御を実現した．提案手法が対照学習お
よび transfer fine-tuningによる事前学習済みモデルの性能
改善に貢献することを実験的に示し，言い換え生成におけ
る類似度制御の重要性を明らかにした．
今後は，テキスト平易化 [60]やスタイル変換 [36]などの

言い換え生成タスクへの応用を検討している．高品質な訓
練コーパスが少量しかないこれらのタスクにおいて，デー
タ拡張を行うことで性能改善を目指す．さらに提案手法を
テキスト平易化やスタイル変換に適するよう訓練するアプ
ローチも考えられる．これにより類似度制御をしながら，
タスクに適した言い換えを行うことが可能になると考える．
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