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英文穴埋め問題における文章ベクトルと
学習データの質の影響

森 洸樹1,a) 三輪 誠1,b) 佐々木 裕1,c)

概要：語順の情報を組み込んだニューラル言語モデルは TOEICの英文穴埋め問題において高い正答率を

出すことが報告されている．この手法では文脈外の情報を利用できないという問題がある．また，学習に

用いているWikipediaのデータは，文法的な誤りがあるなど，質の良いデータではない可能性がある．こ

れらの問題に対応するために，文章ベクトルによる文脈外の情報の利用と BNCのデータによる学習デー

タの質の影響について調査したので，これらの結果について報告する．

1. 序論

英文穴埋め問題は言語モデルを評価する方法として広く

利用されている．英文穴埋め問題の代表的なタスクとして，

MSR Sentence Completion Challenge (MSR) [7]と呼ばれ

る Holmes の文章を対象にした穴埋め問題が提供されてお

り，このタスクでは，単語の共起に関する学習を行ってい

るニューラル言語モデル [2]である ivLBL [6]が高い正答

率を出している．また，図 1のような TOEICやセンター

試験などで用いられるの英文穴埋め問題では文法や熟語な

ど語順が影響する問題が多く出題されているが，ivLBLや

それに似たモデルである vLBLでは語順を考慮していない

モデルなので，このような問題を解くことは難しい．例え

ば，図 1では，冠詞”the”と名詞句”weather conditions”の

間に入る品詞は形容詞であるため，d)の”predictable”が正

解となる．しかし，vLBLや ivLBLは語順を考慮してせず

に，選択肢の中から空欄前後の数単語と共起しやすいもの

を解答として選ぶ．おそらく”to”や”weather”の共起しや

すい c)の”predict”と誤答してしまう．そこで，我々はこ

のような問題に対して，単語の位置情報を用いるモデルと

vLBLと組み合わせることで，語順と共起両方を考慮した

vLBL+vLBL(c)を提案し TOEICの問題において高い正

答率を達成したことを報告した [8]．

文献 [6]や [8]などで利用されているように，ニューラル

言語モデルの学習には学習データとしてWikipediaのデー

タがよく利用されている．これらの理由として，ニュー
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図 1 英文穴埋め問題の一例

ラル言語モデルの学習に用いる学習データには語句が十

分な頻度で出現するテキストが必要であることがある．

Wikipediaによるテキストデータは非常に大きなものであ

り，ニューラル言語モデルの学習には適しているといえる．

一方，誰にでも編集ができるという点から，文法や語彙に

誤りがあることがある．文法や語彙の誤りはノイズとなり

学習に悪影響を及ぼし，効率のよい学習が行うことができ

ないと考えられる．そのためWikipediaのデータは質のよ

いデータとはいえない可能性がある．特に TOEICやセン

ター試験などの文法や語彙に関する問題が多く出題される

英文穴埋め問題では，このような質の悪さによる影響が大

きいと推測できる．

英文穴埋め問題では解くために空欄から離れた場所に

ある単語に注目しなければならない場合がある．しかし，

ivLBLや vLBL+vLBL(c)では定めた文脈の領域内の情報

しか利用していないので，このような問題を解くことは難

しい．そこで，PV-DM [4] と呼ばれる，可変長の文や段

落など単語よりも大きな文章という単位を固定長のベク

トルで表現し，その文章ベクトルを各単語ベクトルととも

に学習を行う研究に注目した．文章ベクトルは，その文章

に書かれている内容を記憶する機能を持っており，ivLBL

や vLBL+vLBL(c)では扱っていなかった文章の内容，つ

まり定めた文脈の外に書かれている内容を学習に利用でき
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ていると考えられる．そのため，英文穴埋め問題において

問題文を一つの文章と捉え，文章ベクトルを生成すること

で，空欄から離れた場所にある単語に関する情報を利用す

ることでき，正答率の向上につながるのではないかと考え

られる．

本研究では，図 1のような TOEICの英文穴埋め問題の

正答率向上を目的とし，英文穴埋め問題における学習デー

タの質による影響の比較調査および，英文穴埋め問題にお

ける文章ベクトルの利用について調査した結果について報

告する．

2. 関連研究

この章では，まず単語の共起に関する学習を行うこと

で単語の意味的・統語的な表現をベクトルに割り当てる

vLBLモデルについて述べる．次に vLBLでは無視してし

まう語順に関する学習を行う vLBL(c)を vLBLを組み合

わせることで，語順と共起両方に関する学習を可能とし

た vLBL+vLBL(c)モデルについて述べる．最後に文や段

落などの文章にベクトルを割り当て，その文章内の各単語

ベクトルとともに学習を行うことで，定めた文脈の外にあ

る単語の情報の利用を可能とした文章ベクトルについて述

べる．

2.1 vLBL

ニューラル言語モデルの一種である vector Log-bilinear

language model (vLBL) [6]では，各単語をベクトルで表

現し，文中の 1 つの単語を対象として，その単語のベク

トルと周辺の単語のベクトルの類似度が高くなるように

学習を行う．この学習により単語の共起に関する知識を

得ることができる．その結果，似たような文脈で扱われる

単語は，似た特徴のベクトルを持つことになり，単語の

意味的・統語的な特徴をベクトルで表現することができ

る．例えば「今日/は/雨/が/降る」と「明日/は/雪/が/降

る」のように，「今日」と「明日」や，「雨」と「雪」など

似た文脈で使われる単語は似た特徴のベクトルを持つこ

とになる．vLBLによる学習の様子を図 2に示す．図 2で

は，”send”を対象の単語としてそのベクトルと，文脈の単

語”Tomorrow”，”we”，”will”，”the”，”letter”，”by”のベ

クトルを類似させ，対象の”send”を”room”などの文脈外

の単語と置換し，こちらは類似していない単語として相違

させている様子を示している．対象の単語 wt から相対的

に i語離れた位置にある単語 wt+i のベクトルをwt+i とし

て，wtから前後 n単語を wtの文脈 ctと定めたとき，ctの

ベクトル ct を次式で表す．

ct =
1

2n

∑
−n≤i≤n,i̸=0

wt+i (1)

対象の単語 wt のベクトルを wt，wt に対応するバイアス

[                   ]  

[                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ] [                   ]  [                   ]  [                   ]  

room

：単語のベクトル

Tomorrow we will send the letter by

置換

[                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ]  
Tomorrow we will the letter by

類似させる

相違させる

文脈外の単語

[                   ]  

図 2 vLBL による学習

を bt としたとき，式 (1)を用いて，vLBLにおける wt と

ct の類似度を示すスコア関数 svLBL(ct, wt)を次式で表す．

svLBL(wt, ct) = ct ·wt + bt (2)

(2)式で定義したスコア関数を効率よく学習するために，文

脈外の単語 wt′ を生成し，ct とは相違しているとして，逆

向きの学習を同時に行う Negative Sampling(NEG) [5]を

用いる．対象の単語を wt として学習に用いる目的関数 gt

を次式で表す．

gt = log σ(s(ct, wt)) +

k∑
w′

t∼Pn

log(1− σ(s(ct, wt′))) (3)

ただし σ(x)はロジスティック関数，Pnは単語の頻度分布，

k は NEGで生成する単語数，第 2項は Pn から k 単語を

サンプルすることを示す．式 (2)を式 (3)で用いることで

vLBLの目的関数を得る．得られる目的関数を最大化する

ように各ベクトルを学習することで，対象の単語と文脈内

の各単語のベクトルは類似し，文脈外の単語と文脈内の各

単語のベクトルは相違させる．

2.2 vLBL+vLBL(c)

vLBLでは，文脈内の各単語が対象の単語 wtに対して相

対的にどの位置にあるかを考慮せず，文脈内で共起しやす

い単語の類似度が高くなるように学習を行っている．しか

し，この学習で得られる単語のベクトルは，語順に関する

知識を十分に学習できていない．そこで [8]において，語順

に関する学習を行っている vLBL with position-dependent

contexts (vLBL(c))と vLBLを組合せ，語順と共起に関す

る学習を行っている vLBL+vLBL(c)を提案した．

vLBL(c)では，文脈内の各単語に wt との相対的な位置

に依存したベクトルwi
t+iと，そのベクトルが wtに作用す

るのベクトル wp
t の類似度が高くなるように学習を行うこ

とで，語順に関する知識を得る．vLBL(c)による学習の様

子を図 3に示す． 図 3では，対象の単語”send”に対応す

るベクトルと文脈の各単語のそれぞれの位置に対応したベ

クトルを類似，対象の単語を文脈外の単語に置換し相違さ

せている様子を示している．vLBL(c)における文脈 ct の

ベクトル ct は次式で表す．
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図 3 vLBL(c) による学習
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図 4 vLBL+vLBL(c) による学習

cpt =
1

2n

∑
−n≤i≤n,i̸=0

wi
t+i (4)

式 (4)を用いて，vLBL(c)における文脈 ct と wt の類似度

を示すスコア関数を svLBL(c)(ct, wt)を次式で表す．

svLBL(c)(ct, wt) = cpt ·w
p
t + bt (5)

式 (5)を式 (3)で用いることで，vLBL(c)の目的関数を得

る．共起に関する学習を行っている vLBLと語順に関する

学習を行っている vLBL(c)を組み合わせたモデルとして

vLBL+vLBL(c)における文脈 ct と wt の類似度を示すス

コア関数を svLBL(c)(ct, wt)を次式で表す．

svLBL+vLBL(c)(ct, wt) = ct ·wt + cpt ·w
p
t + bt (6)

式 (6)を式 (3)で用いることで，vLBL+vLBL(c)の目的関

数を得る．vLBL+vLBL(c)による学習の様子を図 4に示

す．図 4では、上の部分が vLBLによる学習，下の部分が

vLBL(c)による学習，さらに対象の単語を文脈外の単語に

置換し相違させている様子を示している．

2.3 PV-DM

The Distributed Memory Model of Paragraph Vectors

(PV-DM) [2]とは，文や段落，文書など可変長の文章を

文章ベクトルとして固定長のベクトルで表現し，それを用

いて単語ベクトル学習・予測するモデルである．同一文章

内では大抵ある一つ話題に則って書かれている．そこで

PV-DMでは文章ベクトルを用いて学習を行うことで，そ

の話題の内容を文章ベクトルに記憶させることができる．

そして，その文章ベクトルとともに各単語のベクトルの学

習を行うことで，それらの単語がどのような話題，文章に

現れやすいのかについて，学習することができるようにな

[                   ]  [                   ]  [                   ] [                   ]  [                   ]  [                   ]  
we will send the letter by

[                   ]  
Tomorrow

room

・・・ ・・・

[                   ]  

文章ベクトル

文脈外の単語

図 5 PV-DM による学習

る．そのため，その文章ベクトルとともに単語ベクトルを

学習することで，単語の特徴をより精確に表現できるよう

になると推測できる．

PV-DMでは 2種類の方法が提案されている．それは対

象の単語の推定を行う際に単語ベクトルと文章ベクトル

D の平均する手法と結合する手法である．平均を用いる

PV-DMでは，文章ベクトルを用いて文脈ベクトル cDt を

次式で表す．

cDt =
1

2n+ 1

∑
−n≤i≤n,i̸=0

(wt+i +D) (7)

式 (7) を用いて，平均を用いる PV-DM のスコア関数を

sPV−DM(ave)(ct, wt, D)を次式で表す．

sPV−DM(ave)(ct, wt, D) = cDt ·wt + bt (8)

式 (8)を式 (3)で用いることで，PV-DMの目的関数を得

る．なお，このモデルは vLBLに文章ベクトルを持たせた

モデルと捉えられる．

結合を用いる PV-DM では，wt+i および D を結合し

たベクトルを vcon = [wt−n, · · ·,w−1,w1, · · ·,wt+n,D]と

し，対象の単語のベクトルをwcon
t = [wt−n

t , · · ·,w−1
t ,w1

t , · ·
·,wt+n

t ,wD
t ]として，スコア関数を sPV−DM(con)(ct, wt, D)

を次式で表す．

sPV−DM(con)(ct, wt, D) =

1

2n+ 1
(vcon ·wcon

t ) + bt (9)

ただし，wi
t，wD

t は，vcon における wt+i，Dに対応する

ベクトルを表している．結合を用いる PV-DMは，このよ

うに文脈の単語ベクトルを結合させて類似度の計算を行っ

ているのでこの手法は語順を考慮しているモデルであると

いえる．

このように PV-DM は 2 種類の手法が提案されている

が，本研究では単語ベクトルと文章ベクトルの平均をとる

手法を用いた．平均を用いる PV-DMによる学習の様子を

図 5に示す．図 5では，対象の単語”send”に対応するベク

トルとその文脈の各単語に対応するベクトル，対象の単語

およびその文脈が含まれる文章に対応するベクトルを類似

させ，さらに対象の単語を文脈外の単語に置換し相違させ

ている様子を示している．
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2.4 Adam

適切に学習率を調整させ，高速かつ高精度の学習を行う

Adaptive Moment Estimation(Adam) [3] がある．Adam

では，モデルのパラメータごとの学習率を自動的に調整

する．モデルのパラメータベクトル θ の各要素における

Adamの更新式を次式で表す．

mj = β1λ
j−1mj−1 + (1− β1)∇gj (10)

vj = β2vj−1 + (1− β2)(∇gj ⊙∇gj) (11)

αj =
α
√

1− βj
2

1− βj
1

(12)

θj = θj−1 +
αjmj√
vj + ϵ

(13)

ただし，j は更新回数，αは学習率，∇gj は目的関数 gt に

おけるパラメータ θに対する勾配，λは更新ごとに学習率

を小さくするためのパラメータ，ϵはパラメータの発散を

防ぐための小さな正の値である．また，mj および vj は

モーメントベクトルであり，指数移動平均の計算を行って

いる．mj および vj の各要素の初期値は 0とする．

3. 提案手法

この章では，まず英文穴埋め問題における学習データの

質による影響について調査するための手法を提案し，次に

英文穴埋め問題における文章ベクトルの利用する手法およ

び vLBL+vLBL(c)に文章ベクトルを組み込んだモデルを

2種類提案する．

3.1 学習データによる影響

vLBLなどのニューラル言語モデルによる教師なし学習

のる学習データとしてWikipediaがよく用いられている．

Wikipediaは誰でも利用することができ，英語版Wikipedia

ではテキスト量 4 百万記事以上，単語数 7 千万語以上と

充実している．ニューラル言語モデルの学習には語句が十

分な頻度出てくる必要があるため，Wikipediaを学習デー

タとすることは適しているといえる．しかし，Wikipedia

は誰にでも編集することができるため，文法や語彙に誤り

があるなど，質の良いデータではない可能性がある．特に

TOEICなどの英文穴埋め問題では，文法や語彙に関する

問いが多く出題されている．そのため，Wikipediaは学習

データにはふさわしくないのではないかと考える．そこ

で本研究では，イギリスの学術機関や出版社が多数参加

して設立されたコンソーシアムによって管理される世界

最大のイギリス英語の均衡コーパス The British National

Corpus (BNC) を用いて，Wikipediaのデータとの比較実

験を行った．

3.2 文章ベクトルの利用

英文穴埋め問題では空欄から離れた場所にある単語に

文章ベクトルを用いて

単語ベクトルを学習，生成する

問題文に対する文ベクトルを

学習，生成する

問題文と各選択肢の
類似度を計算する

選択肢の中で最も類似度が

高かったものを解答とする

学習データ

評価データ

単語ベクトル

文ベクトル

図 6 文章ベクトルを利用した英文穴埋め問題における解答の流れ
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図 7 PV-DM+vLBL(c) による学習

注目しなければ解けない場合がある．しかし，vLBL や

vLBL+vLBL(c)では，定めた文脈の領域よりも外の単語

は考慮されないため，このような問題は解くことが難しい

可能性がある．そこで，文や段落などの文章を文章ベクト

ルとして固定長のベクトルで表現し，学習を行う手法に注

目した．文章ベクトルは，文章の内容を記憶することがで

きるため，vLBLや vLBL+vLBL(c)では考慮できなかっ

た文脈外の情報を利用することができる．これらを踏まえ

て本研究では，学習を 2段階に分けて実験を行った．1段

階目は学習データに対する学習であり，学習データの 1つ

の記事ごとに文章ベクトルを生成し，各単語の学習を行う．

2段階目は評価データに対する学習であり，一つの問ごと

に文ベクトルを生成し，1段階目で生成した単語ベクトル

を用いて問題文の空欄以外の単語に対して文ベクトルの学

習を行う．2段階の学習を終えたら，1段階目で生成した

単語ベクトルおよび 2段階目で生成した文ベクトルを用い

て問題文と各選択肢の類似度の計算し，最も類似度の高い

選択肢を解答とする．文章ベクトルを用いた，学習から解

答の予測までの一連の流れを図 6に示す．

vLBL+vLBL(c) に (7) から得られる文章ベクトルを持

たせたモデルとして PV-DM+vLBL(c) モデルを提案す

る．PV-DM+vLBL(c) による学習の様子を図 7 に示す．

図 7 では，上の部分が PV-DM による学習，下の部分が

vLBL(c) による学習，さらに対象の単語を文脈外の単語

に置換し相違させている様子を示している．スコア関数

sPV−DM+vLBL(c)(ct, wt, D)を次式で表す．

4ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-NL-222 No.9
2015/7/16



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

[                   ]  [                   ]  

[                   ]

Tomorrow we will send the letter by

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  
[                   ]  

+3

+2

+1

-1

-2

-3

[                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ]  [                   ]  

[                   ]  

文脈外の単語room

・・・ ・・・

[                   ]  

[                   ]  

文章ベクトル

文章ベクトル

図 8 PV-DM+PV-vLBL(c) による学習

sPV−DM+vLBL(c)(ct, wt, D) =

cDt ·wt + cpt ·w
p
t + bt (14)

式 (14)を式 (3)で用いることで，PV-DM+vLBL(c)の目

的関数を得る．

PV-DM+vLBL(c)では，単語の位置に関する項が文章の

情報を利用できていないので，さらに単語の位置に関する

項には文章ベクトルをもたせ，それを用いるモデルPV-DM

+ vLBL(c) with position paragraph vector (PV-DM+PV-

vLBL(c))も提案する．vLBL+vLBL(c)+PVによる学習の

様子を図 8に示す．図 8では，上の部分が PV-DMによる

学習，下の部分が対象の単語の位置に関するベクトルと文

脈の各単語のそれぞれの位置に対応したベクトル，対象の

単語とその文脈が含まれる文章に対応するベクトルを類似

させ，さらに対象の単語を文脈外の単語に置換し相違させ

ている様子を示している．位置に関する文章ベクトルDp

を用いた位置に関する文脈ベクトル cpDt を次式で表す．

cpDt =
1

2n+ 1

∑
−n≤i≤n,i̸=0

(wi
t+i +Dp) (15)

式 (14)と式 (15)を用いて，PV-DM+PV-vLBL(c)のスコ

ア関数 sPV−DM+PV−vLBL(c) のスコア関数を次式で表す．

sPV−DM+PV−vLBL(c)(ct, wt, D) =

cDt ·wt + cpDt ·wp
t + bt (16)

式 (16)を式 (3)で用いることで，PV-DM+PV-vLBL(c)の

目的関数を得る．

4. 実験設定

本実験では英文穴埋め問題において，学習データの質に

よる影響および文章ベクトルの利用について調査するため

に，以下の 5つのモデルを用いて比較実験を行った．

• vLBL

• vLBL+vLBL(c)

• PV-DM

• PV-DM+vLBL(c)

• PV-DM+PV-vLBL(c)

学習データには，BNCのデータ (4,433,757語)，Wikipedia

のデータ (73,767,109語)および比較実験用にWikipediaの

データをBNCと同等の単語数に分割したデータ (4,495,470

語)を用いた．また，数回しか出現していない単語は十分

な学習が行えないため学習時間短縮のために，BNCおよび

Wikipediaを分割したデータは最低 5回以上，Wikipedia

の全データは最低 50回以上出てきている単語に絞り学習

を行った．評価データにはWebanhvan [1] から取得した

TOEICの練習問題を用いた．問題は 4択の英文穴埋め問

題となっており，全 1,228問を開発セット 613問，テスト

セット 615問に分けて用いた．なお，学習データおよび評

価データの前処理として，小文字化し，文に分割し，それ

ぞれの文に対して Natural Language Toolkit (NLTK) *1

の “nltk.tokenize.treebank”パッケージを用いて，個々の

単語と句読点を分割する処理を行った．

学習時間の短縮のために計算は並列化し，各ベクトル

の更新は 100回分をまとめてに行うミニバッチを用いた．

NEGで生成する単語数 kを 5個，文脈の領域 nを対象の

単語の前後 5単語とした．また，NEGで生成する単語は

全単語のユニグラム頻度分布 Pn から抽出するが，抽出す

る際よく出現する単語 (a, theなど)が必然的に選ばれやす

くなるため，すべての単語の出現頻度を 3/4乗してから，

抽出する単語を選ぶようにしている [5]．

学習には Adam を用いた．Adam の各パラメータは

β1 = 0, 9，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ϵ = 10−8，λ = 1− 10−8

と [3]で推奨されている値を用いた．

実験は E5-2670 v2，コア数 10，動作周波数 2.50GHzの

CPUを 2つ，メモリ 384GBの環境で行った．また，実装

は C++で行い，OpenMPで並列化し，コンパイラは g++

4.8.3を用いた．

5. 実験結果と考察

5.1 学習データによる影響

vLBLおよび vLBL+vLBL(c)を BNC，比較実験用に分

割したWikipedia のデータでそれぞれ学習し，開発デー

タで評価した結果を図 9に示す．図 9より vLBLおよび

vLBL+vLBL(c)両モデルに対して，学習データに BNCの

モデルを用いた場合の各イテレーションごとの正答率は，

Wikipediaを用いた場合の正答率よりも約 5%ずつ落ちて

いることが分かる．この結果より英文穴埋め問題におい

て，学習データの質の影響は大きいことが分かる．次に

vLBLおよび vLBL+vLBL(c)を BNC，比較実験用に分割

したWikipediaのデータWikipediaの全データでそれぞれ

学習し，開発データで評価した結果および学習に有する時

間を表 1に示す．結果として，Wikipediaの全データで学

習した場合の正答率が最も高くなった．これは単純にデー

タ量が BNCに比べてWikipediaは 16倍以上であり十分

に学習ができているということや，またWikipediaの文章

*1 http://www.nltk.org/
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図 9 学習データごとの各モデルの学習曲線

は誰でも編集ができるが，基本的に何かを説明するために

書かれている文章なので文法や語彙の誤りはあまり酷くは

ないという要因も考えられる．しかし，Wikipediaの全て

のデータを学習するの際，1イテレーションに掛かる時間

は BNCの学習に比べて約 8～9倍必要である．これらを踏

まえて，Wikipediaなどデータ量が大きなデータを用いた

方が正答率は高くなることが分かったが，一方で BNCな

ど質の良い文章が書かれているデータを用意することも重

要であることが分かった．

最後に vLBLおよび vLBL+vLBL(c)を評価した結果を

表 2に示す．結果として，開発データによる結果と同じよう

に BNCによる学習における正答率は分割したWikipedia

による学習における正答率よりも高い結果となった．

5.2 文章ベクトルの利用

開発データで次元数を 100 として vLBL および PV-

表 1 各学習データごとの正答率

モデル 正答率 (%)

Wikipedia

BNC 分割　 全て

vLBL 53.67 46.33 59.38

vLBL+vLBL(c) 66.56 57.75 68.19

1 イテレーションに有する時間 (h)

vLBL 0.15 0.14 1.39

vLBL+vLBL(c) 0.33 0.27 2.78

表 2 テストデータにおける正答率

モデル 正答率 (%)

BNC Wikipedia (分割) 　

vLBL 52.20 51.06

vLBL+vLBL(c) 67.64 59.35
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図 10 vLBL,PV-DM による学習曲線

50

52

54

56

58

60

62

64

66

68

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

正
答

率
(%

)

イテレーション

vLBL+vLBL(c) PV-DM+vLBL(c)(学習なし）

PV-DM+vLBL(c)(学習あり） PV-DM+pPV-vLBL(c)(学習なし）

PV-DM+pPV-vLBL(c)(学習あり）

図 11 vLBL ＋ vLBL(c),PV-DM+vLBL(c) による学習曲線

DM を評価した結果を図 10，vLBL ＋ vLBL(c)，PV-

DM+vLBL(c) および PV-DM+PV-vLBL(c) を評価した

結果を図 11に示す．なお，PV-DM，PV-DM+vLBL(c)お

よび PV-DM+PV-vLBL(c)において (学習あり) ，(学習

なし) と示してあるモデルは，評価データの学習を行った，

行っていない場合の正答率である．つまり，評価データ

の学習を行っていない場合は学習データの学習により生

成した単語ベクトルのみを用いて評価した場合の正答率

である．また，PV-DM+vLBL(c)，PV-DM+PV-vLBL(c)

において，文ベクトルの学習するにおけるイテレーショ

ンは 1～9回行い，正答率の最も高かったものを結果とし

て用いている．図 10，11より，どちらも vLBL+vLBL(c)

が最も高い正答率という結果となり，文章ベクトルを用い

たモデルはどれも，元のモデルよりも悪い結果となった．
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ここで，文章ベクトルを用いることにより，英文穴埋め問

題における解答へがどの程度変化しているか調べるため

に，vLBL+vLBL(c)と PV-DM+PV-vLBL(c)の正答率の

高かった出力結果を用いて，まとめた表を表 3に示す．表

3の結果よりマクネマ－検定を行うと P値は 0.4118とな

り，統計的に有意差があるとはいえない結果となった．こ

の結果より，文脈情報のみでは誤答してしまう問題に対し

て，文章ベクトルを用いることで正答できる問題があれば，

その逆も十分に起こりうることを示している．つまり，文

章ベクトルを用いることで，英文穴埋め問題における解答

には良くも悪くも影響を与えていることが分かった．

PV-DM，PV-DM+vLBL(c) お よ び PV-DM+PV-

vLBL(c) において，評価に文章ベクトルを用いた場合

(学習あり) と用いなかった場合 (学習なし) の比較で

は，PV-DMでは文章ベクトルを用いなかった方が高く，

PV-DM+vLBL(c) では文章ベクトルを用いた方が高く，

PV-DM+PV-vLBL(c)ではわずかであるが文章ベクトルを

用いた方が高い結果となった．いずれにせよ，正答率に大

きな差はなく文章ベクトルを用いることによる影響力が小

さいことが分かる．これは文脈の領域を前後 5単語として

おり，短い問題文に関しては文脈情報のみで文全体を網羅

できるため，文章ベクトルによる影響が小さくなることが

原因であると考えられる．しかし，PV-DM+PV-vLBL(c)

では文章ベクトルを用いることでわずかに正答率が大きく

なっているため，文章ベクトルによる影響力を大きくする

ことでさらに正答率を高くできるのではないかと推測で

きる．一方，vLBL ＋ vLBL(c) と PV-DM+PV-vLBL(c)

を比較すると vLBL＋ vLBL(c)の正答率の方が高いこと

を考えると，文章ベクトルによる影響は小さくした方が

よいのではないかとも考えられる．そこで，文章ベクト

ルによる影響力についての実験を行った．文章ベクトル

による影響力を変化させるために式 (15) から得られる

PV-DM+PV-vLBL(c) の文章ベクトルを次式のように変

化させた．

cpDt =
1

2n+ α

∑
−n≤i≤n,i̸=0

(wi
t+i + αDp) (17)

ただし，αは PV-DM+PV-vLBL(c)における文章ベクトル

の影響力を表すパラメータである．式 (17)による文章ベク

トルを用いて，PV-DM+PV-vLBL(c)における文章ベクト

表 3 vLBL+vLBL(c) と PV-DM+PV-vLBL(c)

による解答の正誤関係

vLBL+vLBL(c)

正答 誤答

PV-DM+PV-vLBL(c)
正答 356 43 399

誤答 52 162 214

408 205 613

ルの影響力における調査を行った結果を表 4に示す．なお，

イテレーション数は図 11において，PV-DM+PV-vLBL(c)

が最も高い正答率を出した 7回で固定して行った．

cpDt =
1

2n

∑
−n≤i≤n,i̸=0

(wi
t+i) + αDp (18)

結果として，α = 1.25のときの正答率が最も高い結果とな

り，文章ベクトルの影響力を少し強くすることで正答率が

高くなることが分かった．しかし，vLBL+vLBL(c)単体

での正答率には及ばなかった．

最後にテストデータで vLBL+vLBL(c)および α = 1.25

とした PV-DM+PV-vLBL(c) を評価した結果を表 5 に

示す．結果として，開発データによる評価と同じように

文章ベクトルを用いた PV-DM+PV-vLBL(c)の正答率は

vLBL+vLBL(c)の正答率に及ばなかった．

6. 結論

本研究では英文穴埋め問題における学習データの質によ

る影響と文章ベクトルの利用に関する調査を行った．まず

英文穴埋め問題における学習データの質による影響の比較

調査の結果として，BNCで学習した結果は，BNCと同サ

イズに分割したWikipediaで学習した結果と比較すると，

TOEICの問題において正答率は約 5%高い結果となった．

しかし，BNCよりも 16倍以上大きいWikipediaの全デー

タで学習した結果よりは低い結果となった．これらの結果

より，英文穴埋め問題においてデータサイズの大きな学習

データを用いた方がよいものの，学習データの質による影

響も大きいことが分かった．次に英文穴埋め問題における

文章ベクトルの利用についての調査については，文章ベク

トルによる正答率の向上は得られなかった．この原因とし

表 4 文章ベクトルの影響力に関する実験結果

モデル 正答率 (%)

α 学習なし 学習あり

vLBL+vLBL(c) 　– 66.56 –

PV-DM+PV-vLBL(c) 0.25 63.13 63.30

PV-DM+PV-vLBL(c) 0.50 63.62 64.44

PV-DM+PV-vLBL(c) 0.75 63.62 63.62

PV-DM+PV-vLBL(c) 1.00 64.44 65.09

PV-DM+PV-vLBL(c) 1.25 64.27 65.58

PV-DM+PV-vLBL(c) 1.50 65.09 64.76

PV-DM+PV-vLBL(c) 1.75 64.11 64.76

PV-DM+PV-vLBL(c) 2.00 63.78 63.46

PV-DM+PV-vLBL(c) 5.00 62.97 63.30

PV-DM+PV-vLBL(c) 10.00 57.26 63.46

表 5 テストデータにおける正答率

モデル 正答率 (%)

vLBL+vLBL(c) 68.13

PV-DM+PV-vLBL(c) 67.00
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て，文脈ベクトルによる情報で解答を得られる問題におい

て文章ベクトルによる情報は逆に悪影響を及ぼすことや，

文脈の領域を前後 5単語としたことにより短い問題文では

文脈情報のみで文全体の情報を十分に得られているため文

章ベクトルによる影響は小さいことなどが可能性として考

えられる．今後は，各種パラメータの調整と問題の解析を

進めるとともに，今回提案したモデルとは違った視点で文

脈外の情報を利用できる方法について考えていく予定で

ある．
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