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同義語を考慮した日本語の単語分散表現の学習

田口 雄哉1,a) 田森 秀明1,b) 人見 雄太1,c) 西鳥羽 二郎2,d) 菊田 洸2,e)

概要：近年，自然言語処理の研究において単語の分散表現が広く活用されている．word2vec などに代表さ

れる単語の分散表現は，分布仮説をもとに単語の分散表現を学習する．しかし，分布仮説にもとづいた学

習を行なった場合，同義語や対義語に関わらず，同じ文脈に現れる単語は，似たようなベクトルになって

しまうため，単語間の類似度を測る際に影響が出てしまう．その対策として，WordNet などの意味辞書か

ら獲得した同義語対を用いて単語の分散表現を fine-tuningする手法が提案されているが，日本語での効果

は報告されていない．そこで，本研究では，訓練済みの単語分散表現を用い，同義語対を用いた日本語の

単語分散表現の fine-tuningを行なう．単語分散表現の評価は，日本語の単語類似度データセットを用いて

行った．実験の結果，同義語対を考慮した学習手法を適用することで，既存の単語の分散表現よりも質が

改善することを確認した．

1. はじめに

単語の分散表現は，多くの自然言語処理のタスクで活用

されている．固定長の密ベクトルとして表現された単語分

散表現は，その単語が出現する文脈を反映している．単語

の分散表現の学習は，「ある単語の意味は，その単語と共

起している単語によって特徴づけられる」という分布仮

説 [10]にもとづいている．

しかし，分布仮説に基づいて分散表現の学習を行うと同

義語のように似ているもののベクトル表現が似たものにな

る．一方で，「高い」「低い」のような対義語も共起する単

語が似ているため意味が逆の単語でも，似たようなベクト

ルになってしまう．このような対義語対は，単語間の類似

度が低い方が望ましいが，似たベクトルになってしまうた

め，自然言語処理のタスクにおいて分散表現を用いる際の

課題となる．そのような事象に対処するために，Faruqui

ら [7]はWordNet[15]などの意味辞書を用いて，単語の分

散表現を，ある単語と意味的に関連している単語群は似た

ベクトルになるように fine-tuningするRetrofittingという

手法を提案している．

本研究では，日本語における単語分散表現のRetrofitting

の効果を検証する．具体的には，日本語WordNet[11]を用
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いて同義語対を獲得し，Faruquiら [7]の手法を用いて単語

の分散表現の fine-tuningを行なう．単語の分散表現を評

価には，Sakaizawaら [19], [24]が公開している日本語の単

語類似度データセットを用いた．実験の結果，日本語にお

いても同義語対を用いて単語の分散表現の Retrofittingを

行なうことで精度を確認した．

2. 関連研究

2.1 単語の分散表現

多くの単語分散表現は，分布仮説 [10]に基いている．そ

のため，単語ベクトルをどのように獲得するかについては

様々な手法 [3], [6], [13], [14], [17]があるが，基本的には分

布仮説に基いた学習を行っているため，異なる表層を持つ

単語でも意味的に似ている単語は似たような値を持つベク

トルが得られる．

word2vecなどのような分布仮説にもとづいた単語分散

表現の質を向上させるために，外部知識の活用がある．単

語の分散表現の学習時に正則化としてWordNet [15]など

の外部知識を利用することで，分散表現の質を向上できる

という報告がある [5], [12], [21]．

単語の分散表現の学習時に外部知識を用いる方法の他に，

Faruquiら [7]は，WordNet [15]やFrameNet [2]，PPDB [8]

などの外部知識を用い，後処理として訓練済みの単語の分

散表現を fine-tuninngする手法として Retrofittingを提案

している．

Retrofittingは図 1のように，意味的に関係のある単語

間にエッジを引いたグラフとして表現し，関連する語同士

のユークリッド距離を最小化することで単語の分散表現の
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図 1 意味的に関連する語にエッジがある単語グラフ ([7] より抜粋)

最適化を行なう．WordNetなどの一般的な単語の分散表

現だけでなく，生体医学やサイバーセキュリティなど，特

定のドメインの単語の分散表現にも適用することで，分散

表現の質が向上すると報告されている [9], [18], [22].

2.2 日本語による単語分散表現の構築と評価

英語では，word2vec*1 [13], [14]やGlove*2 [17]といった

手法を用いて訓練された単語の分散表現が公開され，よく

用いられる一方で，日本語の単語の分散表現の場合は，日

本語のWikipediaから word2vecのツールを用いて単語の

分散表現を構築することが多い．

日本語で公開されている単語ベクトルは，主に 3種類あ

る．日本語のWikipediaを用いた訓練済み分散表現として

は，松田ら [26]が公開しているword2vecによるWikipedia

エンティティベクトル，Bojanowskiら [4]が公開している

fastTextベクトルがある．また，Wikipedia以外のコーパス

で訓練されたものとして，浅原ら [25]は 258億語からなる

『国語研日本語ウェブコーパス』[1]を用い，word2vecのツー

ルで実装されている Countinuous Bag-of-Words (CBOW)

で学習された単語分散表現が nwjc2vecである．

吉井ら [27]は，word2vec [13], [14]と Glove [17]を用い

た日本語の単語ベクトルの構築と，単語類推タスクと文完

成タスクの 2種類でその評価を行っている．単語類推タス

クでは，表記ゆれや単語の活用形が与える影響によって，

英語の単語類推タスクよりも正答率が低くなっていると報

告している．

単語分散表現の性質を評価するタスクとして，単語類似

度タスクがある．これは，単語ペアが与えられた際にその

単語の類似度を計算し，類似度が高い順に単語ペアを並び

替えるというタスクである．最終的に人手で評価された

単語ペアの並びと，どれだけ相関があるかのスコアをス

ピアマンの順位相関係数によって算出する．日本語では，

Sakaizawaら [19], [24]は，日本語の単語ベクトルの評価の

ために，動詞，形容詞，名詞，副詞から成る単語類似度デー

タセットを構築している．

*1 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
*2 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

3. 単語分散表現の fine-tuning

本稿では，Faruquiら [7]が提案しているRetrofittingを用

いて，単語の分散表現の fine-tuningを行なう．Retrofitting

における目的関数は式 (1)の通りである．

Ψ(Q) =

|V|∑
i=1

[
αi∥qi − q̂i∥2 +

∑
(i,j)∈E

βi,j∥qi − qj∥2

]
(1)

qi は d次元からなる単語ベクトルであり，全語彙の単語ベ

クトルを並べた行列は Q ∈ R|V|×d である．|V|は語彙数
であり，d は単語の次元数である．この際，qi ∈ Q が更

新する単語ベクトルであり，q̂i ∈ Q̂は初期値として用い

る訓練済みの単語の分散表現とし，こちらは更新しない．

j : (i, j) ∈ E は i番目の単語と関連する語*3である．αお

よび β はハイパーパラメータである．

また，本実験では Faruquiら [7]と同じく，式 (2)にも

とづいて反復法で単語の分散表現を更新する．

qi =

∑
j:(i,j)∈E βi,jqj + αiq̂i∑

j:(i,j)∈E βi,j + αi
(2)

4. 実験

本実験では，日本語の単語の分散表現における

Retrofitting の有効性を検証するために，以下の実験を

行った．

4.1 評価方法

データとして，Sakaizawaらが公開している日本語単語

類似度データセット [19], [24]で評価を行なう．単語の分

散表現は，公開されている日本語の訓練済み単語分散表現

に加え，word2vec [13], [14]とGlove[17]を用いて実験を行

なう．評価は，人手でアノテーションされた単語の類似度

と，単語の分散表現を用いたコサイン類似度を，スピアマ

ンの順位相関係数によって行なう．

4.2 単語の分散表現

実験で用いる単語の分散表現には，鈴木ら [26]が公開し

ている 200次元のWikipediaエンティティベクトル*4 と

Bojanowskiら [4]が公開している 300次元の fastTextベ

クトル*5，および浅原ら [25] が公開している 200次元の

nwjc2vec*6[25]を用いる．

公開されている訓練済みの分散表現に加え，word2vec[13],

[14]および Glove[17]を用いて朝日新聞社の記事データか

*3 本稿では，WordNet から構築した同義語を用いる
*4 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~m-suzuki/jawiki_

vector/
*5 https://github.com/facebookresearch/fastText/
*6 問い合わせにより入手可能．http://nwjc-data.ninjal.ac.

jp/
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表 1 朝日新聞記事データの統計
記事数 7,982,401(792 万記事)

文数 　　 86,556,288(8655 万文)

単語数 2,361,591,403(23 億単語)

表 2 word2vec 実行時のパラメータ
CBOW or skip-gram -cbow {0, 1}

次元数 -size 300

文脈長 -window 8

負例サンプリング -negative 5

階層化ソフトマックス -hs 0

最低頻度閾値　 -sample 1e-5

単語最低出現数　 -min-count 3

反復回数　 -iter 15

表 3 Glove 実行時のパラメータ
次元数 VECTOR SIZE 300

文脈長 WINDOW SIZE 8

単語最低出現数　 VOCAB MIN COUN 　 3

反復回数　 MAX ITER 15

ら学習した単語の分散表現を用いる．朝日新聞の記事

データの基礎統計は表 1 の通りである．分かち書きには

MeCab-0.996*7と IPADIC-2.7.0を用いた．

word2vecは公開されているスクリプト*8を用い，CBOW

および Skip-gramモデルの訓練を行った．word2vecの訓

練パラメーターは表 2の通りである．

また，Gloveも同様に公開されているスクリプト*9を用

い，パラメーターは表 3の通りである．

4.3 Retrofittingに用いる外部知識

Faruquiら [7]がRetrofittingに用いる際に，WordNet [15]

の同義語対を用いたのを倣い，本実験では，日本語版Word-

Net [11]を用いる．

日本語版WordNetの公式サイト*10にて提供されている

人手で作成された同義語対*11に記載されている 11, 753同

義語対を用いる．さらに，日本語版WordNetのデータベー

スより自動で構築した 160, 661同義語対*12を用いた．

Retrofittingは式 (2)の反復法で行い，パラメーターは

Faruquiら [7]と同じく，反復回数を 10回，α = 1，β = S−1(S

は更新する単語の同義語の数)とした．

4.4 評価詳細

Sakaizawaら [19], [24]が公開している日本語類似度デー

*7 https://taku910.github.io/mecab/
*8 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
*9 https://github.com/stanfordnlp/GloVe
*10 http://compling.hss.ntu.edu.sg/wnja/
*11 日本語WordNet 同義語データベース ver.1.0
*12 http://compling.hss.ntu.edu.sg/wnja/ にて提供されてい
る「Japanese Wordnet and English WordNet in an sqlite3
database」を用い，訓練済みの単語ベクトル内にある語彙をもと
にデータベースより同義語対を獲得した．

表 4 日本語類似度データセット
品詞 実際のデータ対 評価に用いたデータ対

動詞 1464 158

形容詞 960 93

名詞 1103 411

副詞 902 39

ALL 4429 701

タセット*13を用いる．英語の単語ベクトルの評価とは異な

り，データセット内には基本形でなく活用形でも記述され

ている．そのため，MeCabにて分かち書きをした際に，2

形態素以上ある場合は，単語間の類似度を求める際に単語

の分散表現の合成を行なう必要がある．合成方法に関して

は，堺澤ら [24]に従い，単語の分散表現 vは分かち書きさ

れた N 個の単語の分散表現 w1, w2, · · · , wN の平均を活用

形で記された単語ベクトル vとして定義する．これによっ

て各単語ペア (v1, v2)の分散表現を用いてコサイン類似度

を計算し，類似度の高い順にソートする．それをもとに，

人手でアノテーションされた類似度とのスピアマンの順位

相関係数 (式 3)を計算する．Dは対応するX と Y の順位

であり，N は値のペア数である．

スピアマンの順位相関係数 = 1− 6
∑

D2

N3 −N
(3)

本実験では，朝日新聞の記事コーパスで学習された

CBOWと skip-gram，Gloveに加え，Wikipediaエンティ

ティベクトル，fastText, nwjc2vecの 6種類の単語分散表

現の評価を行なう．各単語分散表現によって，語類似度

データセットの単語が語彙のなかに含まれているものとそ

うでないものがある．そこで，本実験では，評価に用いる

データ対を揃えるため，表 4にあるように，実験で用いる

5種類の単語の分散表現全てに語彙が含まれているものだ

けを実験に用いた．

4.5 実験結果

実験結果を表 5 に記載する．実験を行った結果，全品

詞 (ALL)と形容詞においては，スピアマンの順位相関係

数が向上することが確認できた．これは，自動で構築した

データ対の量が多いため，人手によるデータ対を用いて

Retrofittingを適用するよりも，評価データに現れる単語

の分散表現の最適化に成功しているからだと考えられる．

一方で，Retrofittingを適用することによって質が悪化す

る場合もある．特に，副詞においては，自動で構築した同

義語対を用いた場合，Skip-gram，Glove，そして fasttext

においてスピアマンの順位相関係数が悪化している．理由

としては，副詞の評価データの 24語彙のうち，18語彙が自

動で構築したWordNetの同義語対に存在しているが，そ

*13 https://github.com/tmu-nlp/

JapaneseWordSimilarityDataset
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　　　　　　　 動詞 形容詞 名詞 副詞 ALL

CBOW(朝日新聞コーパス) 37.7 38.0 27.2 15.0 24.8

CBOW(朝日新聞コーパス) + Retrofitting(人手) 36.7(+1.0) 38.0(±0) 32.4(+5.2) 18.9(+3.9) 29.8(+5.0)

CBOW(朝日新聞コーパス) + Retrofitting(自動) 49.0(+11.3) 54.6(+16.6) 34.6(+7.4) 34.1(+19.1) 33.5(+8.7)

Skip-gram(朝日新聞コーパス) 37.9 41.8 32.6 49.6 33.2

Skip-gram(朝日新聞コーパス)+ Retrofitting(人手) 35.6(+2.3) 42.0(+0.2) 37.1(+4.5) 50.7(+1.1) 39.0(+5.8)

Skip-gram(朝日新聞コーパス)+ Retrofitting(自動) 48.6(+10.7) 58.1(+16.1) 31.8(−0.8) 41.6(−8.0) 37.7(+4.5)

Glove(朝日新聞コーパス) 29.0 30.2 32.9 25.4 35.2

Glove(朝日新聞コーパス) + Retrofitting(人手) 　 29.0(±0) 30.2(±0) 37.2(+4.3) 27.2(+1.8) 39.6(+4.4)

Glove(朝日新聞コーパス) + Retrofitting(自動) 44.7(+15.7) 50.6(+20.4) 39.0(+6.1) 37.3(+21.7) 44.2(+19.0)

nwjc2vec[25] 36.0 55.4 32.4 43.4 29.4

nwjc2vec[25] + Retrofitting(人手) 34.2(−1.8) 55.5(+0.1) 37.9(+5.5) 47.9(+4.5) 33.7(+4.3)

nwjc2vec[25] + Retrofitting(自動) 48.3(+12.3) 63.3(+7.9) 35.9(+3.5) 42.4(−1.0) 36.1(+8.7)

Wikipedia エンティティベクトル [26] 35.4 28.5 29.4 47.4 25.3

Wikipedia エンティティベクトル [26] + Retrofitting(人手) 34.0(−1.4) 28.7(+0.2) 35.1(+5.7) 49.0(+1.6) 30.8(+5.5)

Wikipedia エンティティベクトル [26] + Retrofitting(自動) 41.4(+5.7) 52.3(+23.7) 33.0(+3.6) 50.9(+3.5) 32.3(+7.0)

fastText[4] -7.4 3.7 22.1 24.6 23.2

fastText[4] + Retrofitting(人手) -7.4(±0) 3.9(+0.2) 28.2(+6.1) 25.4(+0.8) 29.0(+5.8)

fastText[4] + Retrofitting(自動) 22.0(+29.4) 42.6(+38.9) 23.4(+1.3) 20.2(−4.4) 31.2(+7.9)

表 5 スピアマンの順位相関係数 × 100．スピアマンの順位相関係数が最も高かったものを太

字で示しており，括弧内の太字はもとの訓練済み単語分散表現から最もスピアマンの順

位相関係数が上昇したものを示している．

の中の 5つの語彙全てがそれぞれの同義語対になっている

ため，どの単語もほぼ同じベクトルになってしまったこと

が原因と考えられる．

表 6 Retrofitting 前後での単語の最近傍

嘆かわしい 少々 当然

情けない みじん切り 筋違い

更新前 腹立たしい 小さじ やむを得ない

あきれる 大さじ べき

情けない 多少 自明

更新後 むなしい　 ちょっと 明白

果敢ない 少し 無論

Retrofittingを適用することによって，ターゲットの単語

の最近傍がどのように変化したかの一例を表 6に示す．単

語の分散表現には，朝日新聞コーパスで訓練した Skip-gram

と，Retrofitting(自動)を適用した Skip-gramを用いた．

5. おわりに

本研究では，日本語WordNetを用いて構築した同義語

対を用い，Faruquiら [7]が提案している Retrofittingを適

用し，評価を行った．日本語の単語類似度データセットを

用いて評価を行った結果，人手でアノテートされた同義語

対と，WordNetから自動で構築した同義語対のどちらにお

いても，訓練済みの単語の分散表現に Retrofittingを適用

することで，日本語においても同義語対を考慮した単語の

分散表現を獲得できていることが確認できた．

また，本実験では日本語版WordNetを用いた同義語対の

構築しか行わなかったが，他の外部知識を活用することも考

えられる．梶原ら [23]はBilingal Pivotingによって獲得し

た日本語の言い換え対を公開*14しており，Faruquiら [7]の

実験においても言い換え知識 PPDBを用いて Retrofitting

を適用し，単語の分散表現の質が向上しているため，日本

語でも同様に質の向上が見込める．また，Tamoriら [20]

が朝日新聞記事の校正データを用いて，記事がどのように

書き換えられたかの分析を行っている．校正データでは，

ある単語がどのような単語に置換されたかをもとに，校正

ログによる言い換えデータが獲得できる．これもどうよう

に言い換え知識として，Retrofittingを適用することがで

きる．

今後の課題は，Nikolaら [16]が提案している同義語と同

時に対義語も考慮して単語の分散表現の Fine-tuningを行

なうといった手法の適用が考えられる．しかし，日本語に

おいて，筆者らが知る限り，大規模な対義語対のデータは

存在しない．そこで，今後は日本語の単語の分散表現を改

善するために対義語データの構築を行なう．

また，本実験で用いた朝日新聞コーパスで訓練された単

語ベクトルは公開する予定である．
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