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1 はじめに
大規模テキストからの単語のベクトル表現の学習

が注目を浴びている。単語のベクトル表現は単語分

散表現もしくは word embedding と呼ばれ、各単語

は数十から数百次元のベクトルで表現される。word

embedding は、構文解析 [1]や固有表現解析 [20]、関

係解析 [19, 8]など、様々な自然言語処理のタスクの精

度向上に寄与している。

word embeddingの学習は「文脈が類似した語は類

似している」という分布仮説に基づいている。例えば、

「dog」と「animal」はともに「bark」「leg」などの語と

よく共起しているため、「dog」と「animal」のベクト

ルが類似しているように学習される。word embedding

の学習はword2vec[14]やGloVe[17]などの方法で行わ

れる。

語彙関係知識を利用してword embeddingを改善す

る研究がある ([6]や [2]など)。語彙関係知識としては

WordNet, FrameNet, PPDBなどが用いられ、それら

の研究では、語彙知識において 2語が関係を持てばそ

れらのベクトルが近づくような目的関数を用いる。例

えば、WordNetで「dog」と「animal」が上位下位関

係にあるので、「dog」のベクトルと「animal」のベク

トルが近くなるような目的関数を用いる。

また、単語間表現パターンは上位下位関係などの抽

出に古くより用いられてきた [9]。例えば、「animal,

such as dog...」のように、「animal」と「dog」の間に

単語間表現パターン「such as」が現れると、これらの

関係は上位下位関係を表していることがわかる。

本研究では語彙関係知識とコーパス中の単語間表現

パターンの両方を使って単語分散表現を改良する手法

を提案する。本研究で利用する情報を図 1に示す。ま

ず、コーパスから共起情報を手がかりとしてGloVeで

単語ベクトルを学習する (図 1の左)。そして、学習さ

れた単語ベクトルを初期値として、語彙関係知識を考

慮する目的関数とコーパス中の単語間表現パターンを
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図 1: 本研究で用いる情報

予測する目的関数を加えることにより単語ベクトルを

改良する (図 1の右)。

学習された単語ベクトルをアナロジータスクで評価

し、提案手法の有効性を示すことができた。

2 関連研究

まず、本研究のもととなるword embeddingの学習

方法から述べる。word2vecの skip-gramモデルでは単

語wtから文脈語wt+jが予測される確率を p(wt+j |wt)

とおき、次式で表される目的関数を最大にする単語ベ

クトル表現を学習する [14]。

T∑
t=1

∑
−c≤j≤c,j ̸=0

log p(wt+j |wt) (1)

ここで、T はコーパスの単語数、cは文脈のサイズ (通

常、5単語程度)を表す。p(wt+j |wt)を定義するため

に、単語ベクトル v と単語予測ベクトル ṽ の 2種類

の単語ベクトルを導入し、p(wt+j |wt)は以下のように

定義される。

p(wt+j |wt) =
exp(vT

wt
ṽwt+j )∑

w∈W exp(vT
wt
ṽw)

(2)
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ここで、W はコーパスに出現する語彙の種類数を表

す。この式の分母は語彙の種類数分 (通常、数万語)だ

け、計算しないといけないため、階層ソフトマックス

や負例サンプリングの高速化方法が用いられる。

GloVe は skip-gram よりも広域の共起情報を用い

て、word embeddingを学習する手法である [17]。次

式のような二乗誤差を目的関数として、これの最小化

を行う。

J =
W∑

i,j=1

f(Xi,j)(v
T
wi
ṽwj

+ bi + b̃j − log(Xi,j))
2 (3)

ここでXi,j は単語 iと jの共起頻度である。文中でウ

インドウ内に単語 iと j が含まれたときに、単語 iと

jの距離を di,j とすると 1
di,j
を共起回数として総和を

とったものが共起頻度Xi,jである。bi, bjは単語 i, jの

バイアス項である。f(Xi,j)は次式であらわされ、低

頻度の共起より高頻度の共起を重視して学習するため

に用いる。また、f(Xi,j)は一定以上に高頻度の共起情

報は重視しすぎないようにXi,j < Xmaxでは f(Xi,j)

は一定にする。

f(Xi,j) =

{
(

Xi,j

Xmax
)α (Xi,j < Xmax)

1 (otherwise)
(4)

vと ṽは目的関数において対称なので、ベクトルを学

習した後、両者を足すことでオーバーフィッティング

やノイズを防ぎ、単語ベクトルを改善することができ

る。GloVeの方が skip-gramよりも性能がよいと言わ

れていることから、本研究では GloVeをベースライ

ンの word embeddingとして用いる。

語彙関係知識を利用してword embeddingを改善す

る研究がある [2], [7], [23], [13], [22], [10], [18]。例え

ば、FaruquiらはWord embeddingを学習した後、後

処理として語彙関係知識を用いて同義や上位下位関

係にある語のベクトルを近くすることにより、word

embeddingを改善する手法を提案している [6]。また、

Bollegalaらはコーパスの共起情報から単語ベクトル

を学習するモデルにおいて、目的関数に語彙関係知識

のうちのある関係にある語ペアのベクトルが近くなる

項を加えることにより単語ベクトルの学習を改善して

いる [2]。本研究では語彙関係知識のうちのある関係

だけでなく、全ての関係を用いる。

また、単語間表現パターンは古くより用いられてお

り、上位下位関係抽出 [9]や反義語認識 [12]などに利

用されている。word embeddingの学習に用いるもの

として、Bollegalaらの研究がある [3]。この研究では

まず、“large Y such as X”と “X is a huge Y”のよう

に類似した意味関係を表すパターン対を、XとYに出
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図 2: 提案手法で用いるニューラルネットワーク

現する単語の類似性を手がかりとしてコーパスから取

得する。そして、各パターンのベクトルを Xと Yに

現れる単語のベクトルの差から計算し、2つのパター

ンが類似しているかどうかの判別を目的関数とし、単

語ベクトルを学習している。本研究ではそのような 2

ステップを踏まずに、単語間表現パターンを直接的に

単語ベクトルの改善に用いる。

3 提案手法

コーパスから学習されたword embeddingを初期値

として、語彙関係知識を考慮する目的関数と、コーパ

スから得られた 2語の間のパターンを予測する目的関

数を加えることにより、単語分散表現を改善する手法

を提案する。図 2 に提案手法で用いるニューラルネッ

トワークを示す。

3.1 語彙関係知識

語彙関係知識には WordNet[16] を用いる。Word-

Netは人手で構成された大規模なシソーラスである。

WordNetは同義の単語がまとめられた synsetという

グループによって構成されている。各 synset間には上

位下位や反義などの関係を示すリンクが張られている。

WordNetから、2語 h(head), t(tail)とその間の関

係 rを表す三つ組 (h, r, t)の形式で語彙関係知識を取

り出す。本研究では Bollegala[2]のデータセットを用

いる。表 1に語彙関係の種類と、それぞれの関係に対

して例と数を示す。



語彙関係 例 数

Synonyms kid↔child 70,018

Antonyms heaven↔hell 4,064

Hypernyms computer↔machine 119,029

Hyponyms machine↔computer 122,926

Member-holonyms America↔NATO 11,506

Member-meronyms NATO↔America 11,431

Part-holonyms eye↔face 13,082

Part-meronyms face↔eye 13,251

表 1: WordNetに記載されている語彙関係知識

例 単語間表現パターンとその頻度

insect↔ant such as:8 (:3 include:3

heaven↔hell and:14 or:14 &:4

kid↔child and:72 ,:46 club for:43

表 2: 抽出された単語間表現パターンの例

3.2 単語間表現パターンの抽出

コーパス中には単語対の意味関係を表すパターンが

存在する。word embeddingの学習ではある語とある

語が共起することのみを用いているが、それに加えて、

ある語とある語がある単語間表現パターンを伴なって

出現することを考慮する。

例えば、意味関係を表す単語間表現パターンとして

次のようなものが考えられる。

(1) ... insect
::::
such

:::
as ant ...

(2) ... heaven
::
or hell ...

1つ目の例では “such as”が「insect」と「ant」の

間に上位下位の関係を示唆しており、2つ目の例では

“or”が「heaven」と「hell」の間に反義関係を示唆し

ている。

コーパス中の単語間表現パターンを計数すると表 2

のようなデータを抽出することができる。例えば、表

2の insect↔antという単語対について見ると “insect

such as ant”という文字列がコーパス内に8回、“insect

( ant”が 3回、“insect include ant”が 3回登場して

いる。なお、本研究ではパターンは 4語以下のものを

利用する。

3.3 語彙関係知識と単語間表現パターンを
用いた単語分散表現の改善

語彙関係知識の考慮については Knowledge Base

Completionの手法を用いる。Knowledge Base Com-

pletionはWordNetや FreeBaseなどの知識ベースに

対して欠けている情報を補うタスクである。本研究で

はそのうちの一つの手法である TransE[4]を用いる。

TransEでは 2語 h(head), t(tail)とその間の関係 r

を表す三つ組 (h, r, t)が与えられ、以下のスコアが小

さくなるように各種 embeddingを学習する。

score(h, r, t) = |vh − vt + vr|2 (5)

ここで、vh, vtはそれぞれ語 h, tのword embedding、

vr は関係 rの embeddingを表し、すべて k次元のベ

クトルとする。

以下のロス関数が小さくなるように各種 embedding

を学習する。

∑
(h,r,t)∈S

∑
(h′,r,t′)∈S′

(h,l,t)

[γ+score(h, r, t)−score(h′, r, t′)]+

(6)

ここで、[x]+ は xの正の部分を表す。S′
(h,r,t) は以下

で与えられる疑似負例であり、r, tを固定し、hをラ

ンダムに得た h′と置き換えたものと、同様に、h, rを

固定し、tをランダムに得た t′と置き換えたものから

なる。

S′
(h,r,t) = {(h′, r, t)|h′ ∈ E} ∪ {(h, r, t′)|t′ ∈ E} (7)

ここで、Eは語彙関係知識に含まれる単語の集合を表

す。式 (6)の γ(> 0)はマージンを表し、正例に対す

るスコアと疑似負例に対するスコアが γ以上離れるよ

うにするためのものである。

単語間表現パターンの考慮には語彙関係知識とは異

なるニューラルネットワークを構成する。その理由と

しては語彙関係知識は関係を持つかどうかの 2 値で

あったが、単語間表現パターンは頻度があるためであ

り、2単語のベクトルの差からそれらの 2語の間に出

現する単語間表現パターンの分布を予測するニューラ

ルネットワークを構成する。

システムは以下のように単語間表現パターンの分布

の予測ベクトル outp を計算する。

h = f1(W1(vh − vt)) (8)

outp = f2(W 2h) (9)



ここで、h は中間層、W 1 は単語ベクトルの次元 ×
中間層の次元数の行列、W 2 は中間層の次元数 ×パ
ターン数の行列である。f1, f2は活性化関数であり、f1
には tanh、f2 には softmax 関数を用いた。そして、

outp と、実際の単語間表現パターンのベクトルの 2

乗誤差をロス関数とする。これを最小化することで、

単語間表現パターンの分布が類似した 2語のベクトル

の差が類似することが期待される。

学習時には語彙関係知識、単語間表現パターンそれ

ぞれのロス関数において、単語ベクトルが初期値から

大きく外れないように、学習中の単語ベクトルと初期

単語ベクトルの二乗誤差項を追加する。

学習は 1エポックで語彙関係知識に関するものと単

語間表現パターンに関するものの両方を行い、評価実

験では学習を 10エポック行った。

4 実験と結果

4.1 実験設定

実験において、単語ベクトルの初期値としてGloVe

で学習したものを用いた。コーパスには ukWac∗(269

万文書) を使い、前処理として各単語は小文字にし原

形に直した。学習のパラメータはウインドウサイズ 15

単語、次元数 300、α = 0.75、Xmax = 100 とした。

学習率の初期値は 0.05とし、AdaGrad[5]の手法を用

いて学習率を適応させた。学習は 50エポック行った。

3.3節で提案したニューラルネットワークにおいて、

単語ベクトルならびに関係ベクトルの次元数はGloVe

と同じ 300、隠れ層の次元数は 100とし、単語間表現

パターンとして頻度上位 3,000個を用いた。また、マー

ジン γ は TransEの設定にならい 2とした。SGDで

単語の embeddingと各種行列を学習した。

4.2 評価セット

提案手法の有効性を示すためにアナロジータスクで

評価した。アナロジータスクでは以下の 3つを用いた。

• Google dataset[15]

以下のような「a:b:c」の 3語が与えられ、「aに

対する bは cに対する何?」という問題に答える

ものである。

– athens:greece:tokyo:?

∗http://wacky.sslmit.unibo.it/doku.php

– boy:girl:father:?

上記の例での答えはそれぞれ、japan, motherと

なる。Google dataset は 10,675 個の syntactic

analogyタスクと 8,869個の semantic analogyタ

スクからなるが、本研究では syntacticな関係は学

習しないので、上記の例にあげたような semantic

な関係の評価だけを用いた。

• SemEval 2012 Task 2 [11]

各カテゴリにその関係を表す典型的な語ペアが

3,4つ与えられる。例えば、“REVERSE”カテゴ

リには (attack,defend)や (buy,sell)などが与えら

れる。そして、各カテゴリに語ペアのインスタン

スが与えられ、それらが典型的な語ペアにどれく

らい近いかを評価し、それらが人間が付与したも

のとどれくらい相関があるかでシステムの評価値

を算出する。69個のカテゴリがあり、評価尺度

Maxdiffで評価する。

• SAT dataset [21]

SAT(アメリカの大学入学適正試験) から作られ

たデータセットで、例えば 2語 “mason:stone”が

与えられ、(a)teacher:chalk, (b)carpenter:wood,

(c)soldier:gun, (d)photograph:camera,

(e)book:word の 5 つの選択肢から、与えら

れた 2 語の間の関係と最も類似した関係を表す

ものを選ぶ問題である。この例では (b)が答えと

なる。このデータセットは 374問からなる。

上記の 3つのアナロジータスクに対して、システム

の出力は以下のように求める。まず、Google dataset

に対しては、以下の cosine類似度が最も大きくなる単

語 wをシステム出力とする。

cos(wb－wa +wc,ww) (10)

SemEvalと SATに対しては、単語 aと単語 bの関

係と単語 cと単語 dの関係の類似度を以下の式で計算

する。

cos(wb－wa,wd −wc) (11)

そして、SemEvalについては人間がアノテーションし

たものとシステムの出力する類似度の間のMaxDiffを

計算し、SATについては 5つの選択肢の中から類似

度が最大となる選択肢を選ぶ。



Google SemEval SAT

コーパスのみ (GloVe) 73.5 42.1 42.2

+ 語彙関係知識 77.2 42.4 43.4

+ 単語間表現パターン 73.5 42.1 42.2

+ 語彙関係知識 + 単語間表現パターン 77.5 43.0 43.1

Bollegala[2] (コーパスのみ, GloVe) 61.5 38.0 –

Bollegala[2] ( + 語彙関係知識) 61.7 38.7 –

Bollegala[3] (コーパスのみ, GloVe) 86.8 44.7 44.7

Bollegala[3] ( + 単語間表現パターン) 86.9 44.9 46.0

表 3: 上部: 提案手法の実験結果, 下部: 関連研究の実験結果 (Googleと SATは正解率、semevalはMaxdiffを示

す。いずれの評価尺度も 0から 100までの値をとり、大きい値の方がよい性能である。)

4.3 実験結果

提案手法の実験結果を表 3の上部に示す。表中の数

字はGoogleと SATは正解率、semevalはMaxdiffを

示す。学習にはランダム性があることから 3 回の実

験の平均値を示している。Googleと SemEvalデータ

セットについてはコーパスのみ (GloVe)に語彙関係知

識と単語間表現パターンを利用することにより、最も

精度が高い結果となったが、SATデータセットについ

ては語彙関係知識を利用するものが最も精度が高い結

果となった。また、いずれのデータセットについても

単語間表現パターンのみを用いた場合はコーパスのみ

の場合と同じ精度となったが、語彙関係知識を併用す

ることにより、精度向上がみられた。

表 3の下部に関連研究の精度を示す。GloVeの学習

パラメータの相違などでベースラインの精度が異なる

ため、一概には比較できないが、関連研究と比較して

提案手法は同等またはそれ以上の精度を達成している

ことがわかる。

5 おわりに

本論文では語彙関係知識と単語間表現パターンを

用いて単語分散表現を改善する手法を提案した。3種

類のアナロジータスクで評価したところ、Googleと

SemEval データセットについては語彙関係知識と単

語間表現パターンを利用することで最も高い精度が得

られた。

今後の課題としては、Wikipediaのリダイレクトや

カテゴリなど、他の語彙関係知識の利用や、構文解析

や文書分類など、アナロジータスク以外で提案手法の

有効性を確認することなどがあげられる。
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