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1 はじめに
分布意味論 (Distributional Semantics)と呼ばれる考
え方によれば、テキスト集合から得られた各単語に対す
る共起頻度の統計において、よく似た分布を持つ単語は
互いによく似た意味を持つ。このような考え方に基く、
大規模テキストデータから得られた単語の共起情報を
用いて単語の意味表現を実数ベクトルとして表す試み
は、Webの発達等により大量のテキストが容易に利用
できるようになった近年、活発に議論されてきた。この
ような手法によって学習された意味表現は単語ベクト
ルなどと呼ばれ、単語の統語的・意味的な特性を内包す
るとともに、実数で表現されているために計算機上での
扱いが容易である点や、大量のテキストさえあれば自動
的に構築が可能な点など、数多くの利点を備えている。
しかし、単語の意味をこのようなベクトル空間上の一

点として表す手法には、原理上の限界がいくつか考えら
れる。まず第一に、単語ベクトルでは単語が持つ意味の
広がりを捉えることが出来ない。例えば、単語 “good”
と単語 “tasty”については、部分的に共通した意味を持
ちつつも、“good”の方がより抽象的で広い意味を持つ
と考えられる。このように、各単語が示す概念にはある
種の広がりが存在しており、その規模は単語によってそ
れぞれ異なる。しかし、単語ベクトルの枠組みでは単語
の意味はベクトル空間上のある一点として表現される
ために、このような関係を捉えることが出来ない。
第二に、単語ベクトルは文脈が与えられたときの単語

の意味の変化を表すことが困難である。例えば、“catch
a ball”、“catch a disease”という２つの表現を考える。
このとき、前者の “catch”は意味的には “grab”に近い
が、後者の “catch”は “contract”という単語の意味に
近くなる。このように、単語の意味やニュアンスは出現
する文脈に応じて変化する。意味が変化すれば、ベクト
ル空間上での位置も変化すると考えるのが自然である
が、単語ベクトルはこの変化がどのようなものであるか
に関して何も伝えない。単語ベクトルに関する応用と
して、句や文を構成する持つ意味をそれらが含む単語
のベクトルから構成的に計算するという試みがあるが
[5, 6, 3]、このような応用において上で述べた限界は重
大な問題であると考えられる。
そこで本稿では、これらの限界に対処するために、単

語や句の意味表現を得る過程を、一貫して確率的演算
として扱うモデルを提案する。このモデルでは、単語の
持つ意味はベクトルではなく、図 1のようにガウス分布
により表現され、分布の平均は単語の典型的な意味を、
分布の共分散は意味の広がりを表す。さらに、文脈が与
えられたときの単語の意味も同様にしてガウス分布で

表す。

図 1: ガウス分布による意味表現

2 提案手法
本節では提案手法の概要を述べる。提案手法は、任意
の単語数の句や文に対して適用できる一般的なもので
あるが、本稿では簡単のために 2単語からなる句に限
定して議論を行う。主要語 whと従属語 wdが、依存構
造上で句を構成しているとする。このとき、句におけ
るそれぞれの単語の意味が、D 次元実数ベクトル xh、
xd で表されるとする。xh、xd を確率的に推定するこ
とは、確率分布 P (xh,xd|wh, wd,Θ)を計算することに
対応する。Θはパラメータの集合である。Θを最適化
するためには、xh、xdに該当する観測データが必要で
あるが、これは存在しない。そこで本稿では、間接的
な最適化方法を採用する。すなわち、単語の意味はそ
の用法によって定まるとする分布的意味論の仮説に基
づき、単語 wh、wd を確率変数として捉えた同時分布
P (xh,xd, wh, wd|Θ)を考え、P (xh,xd|wh, wd,Θ)の代
わりに同時分布から xh と xd を積分消去した確率分布
P (wh, wd|Θ)を最適化する。この確率分布は言語モデ
ルと呼ばれる。言語モデルのパラメータは、実際のテキ
ストに現れる句を訓練データとして用いて学習するこ
とができる。xh と xd は言語モデルの隠れ変数とみな
すことができる。
2.1 マルコフ確率場によるモデル
具体的なモデルをマルコフ確率場によって与える。同
時分布 P (xh,xd, wh, wd|Θ) の確率場は図 2(a) のよう
に表される。図 2はグラフィカルモデルにおいて、因子
グラフと呼ばれる記法に従っている。丸いノードは確率
変数を表し、単語ノード wh、wdと意味ノード xh、xd

からなる。黒い四角のノードは因子関数であり、2つの
確率変数の間の相互作用を規定する。因子関数には 2つ
の種類があり、それぞれ ψword、ψrelation と表す。
提案モデルにおいて、文脈が与えられていない状態で
の主要語 whの意味を表す確率場は図 2(b)で表される。
灰色のノードは観測変数を表す。また、従属語 wdの主
要語 wh に対する修飾作用を表す確率場は図 2(c)で表
される。黒く小さいノードは変数が積分消去されたこと
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図 2: 因子グラフによる提案モデル

を表す。主要語と従属語の相互作用により、文脈におけ
る主要語の意味が定まる過程を表すのが図 2(d)である。
ψwordは、単語とその意味の相互作用を規定する因子

関数であり、単語wに固有の２つのパラメータμw、Λw

を用いて次のように定義される：

ψword(x, w) = exp

(
−1

2
(x− μw)

TΛw(x− μw)

)
(1)

μw は単語 wの典型的な意味を表すD次元の実数ベク
トルである。これは、既存の研究における、単語ベクト
ルに相当する。また、非特異なD ×D次元正定値対称
行列Λ−1

w は単語の意味の広がりを表すパラメータであ
る。μw、Λ−1

w をそれぞれ平均パラメータ、共分散パラ
メータと呼ぶ。因子関数 ψword の役割は、単語の文脈
における意味が、単語の典型的な意味に対して、どのよ
うに変化しうるかを制御することである。
一方、ψrelationは、whの意味 xhと wdの意味 xdの

間の相互作用を規定する。例えば 2単語間の修飾関係を
rとすると、ψrelationは rに固有のパラメータWrを用
いて次のように定義される：

ψrelation(xh,xd) = exp

(
−1

2
(xh −Wrxd)

T (xh −Wrxd)

)

(2)

D ×D次元行列Wr は、従属語 wd の意味 xd が主要
語 whの意味 xhに対して与える修飾作用を定める。積
Wrxdは、従属語が主要語に対して「期待する」意味を
表していると考えることが出来る。
因子関数と変数について定義したので、確率分布を具

体的な式で表すことが出来る。3つの因子関数全ての積
を、Ψall = Ψall(xh,xd, wh, wd) とすれば、条件付き分
布 P (xh,xd|wh, wd,Θ)は、

P (xh,xd|wh, wd,Θ) =
Ψall(xh,xd, wh, wd)∫

Ψall(xh,xd, wh, wd) dxhdxd

= N
((

xh
xd

)
|
(

mh
md

)
,
(

Σhh Σhd
Σdh Σdd

))
(3)

というガウス分布となる。ただし、
(

Σhh Σhd
Σdh Σdd

)
=

(
Λwh + I −Wr

−W T
r Λwd +W T

r Wr

)−1

mh = Σhh(Wr(Λwd +W T
r Wr)

−1Λwdμwd +Λwhμwh )

md = Σdd(W
T
r (Λwh + I)−1Λwhμwh +Λwdμwd )

である (I は単位行列)。
言語モデル P (wh, wd|Θ)は、

P (wh, wd|Θ) =

∫
Ψall(xh,xd, wh, wd) dxhdxd∑

wh,wd

∫
Ψall(xh,xd, wh, wd) dxhdxd

(4)

となるが、これは語彙サイズの 2乗に比例する計算量
を必要とするため、計算量が多くなりすぎてしまい、厳
密に求めることは困難である。
2.2 パラメータ推定
パラメータ推定は、確率的勾配上昇法を用いて行う。
この際、言語モデルについての勾配を導く必要がある。
ただし、計算量の問題から、正確な勾配を求めることが
できないため、モンテカルロ法による近似を行う。
言語モデルは式 (4)で定義され、その対数の勾配は次
のようになる：

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂θ

=

∫ (
∂ lnΨall

∂θ

)
P (xh,xd|wh, wd,Θ) dxhdxd

−
∑

wh,wd

∫ (
∂ lnΨall

∂θ

)
P (xh,xd, wh, wd|Θ) dxhdxd

︸ ︷︷ ︸
A©

(5)

上式において A©とおいた部分は、同時分布を計算する
必要があるが、これは言語モデルを上回る計算コストが
かかるため、計算は難しい。そこで、次のようなモンテ
カルロ法による近似を行う：

A© =
∑

wh,wd

∫ (
∂ lnΨall

∂θ

)
P (xh,xd, wh, wd|Θ) dxhdxd

≈
∫ (

∂ lnΨall

∂θ

)
P (xh,xd|w

′
h, w

′
d,Θ) dxhdxd (6)

となる。ただし、w
′
h、w

′
dは同時分布からのギブスサン

プルである。結局、式 (5)は以下のように近似される。

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂θ

≈
∫ (

∂ lnΨall(xh,xd, wh, wd)

∂θ

)
P (xh,xd|wh, wd,Θ) dxhdxd

−
∫ (

∂ lnΨall(xh,xd, w
′
h, w

′
d)

∂θ

)
P (xh,xd|w

′
h, w

′
d,Θ) dxhdxd

この式は観測データにより条件付けされた分布の期待
値から、ギブスサンプルにより条件付けされた分布の期
待値を引いたものである。勾配をこのように近似する学
習法は CD学習と呼ばれている [4]。

3 アルゴリズム
データセット中の１つの句に対しての実際の確率的
勾配上昇法の１ステップを以下に示す。
1©句を構成する２つの単語を wh、wd とする。
2©単語 wh、wd に対して、ガウス分布の統計量
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mh,md,Σhh,Σhd,Σdd を計算する。
3©ギブスサンプル w

′
h, w

′
d を得る (このとき、高速化の

ために１グラム確率を提案分布とするメトロポリス法
によるサンプリングを行う [1])。サンプリングを表す
式は以下のようになる。

x
′
h,x

′
d ∼ P (xh,xd|wh, wd,Θ)

w
′
h, w

′
d ∼ P (wh, wd|x

′
h,x

′
d,Θ)

4©ギブスサンプル w
′
h、w

′
d に対して、 2©と同様にガウ

ス分布の統計量mh′ ,md′ ,Σh′h′ ,Σh′d′ ,Σd′d′ を計算す
る。
5©各パラメータについて勾配の近似を以下のように計
算する：
∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Wr
≈ Σhd +mhm

T
d −Wr(Σdd +mdm

T
d )

− Σ
h
′
d
′ −m

h
′mT

d
′

+ Wr(Σd
′
d
′ +m

d
′mT

d
′ )

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂μwh

≈ −Λwh (μwh −mh)

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂μwd

≈ −Λwd (μwd −md)

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂μ
w

′
h

≈ Λ
w

′
h
(μ

w
′
h
−m

h
′ )

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂μ
w

′
d

≈ Λ
w

′
d
(μ

w
′
d
−m

d
′ )

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwh

≈ 1

2
(−Σhh −mhm

T
h +mhμ

T
wh

+μwhm
T
h − μwhμ

T
wh

)

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwd

≈ 1

2
(−Σdd −mdm

T
d +mdμ

T
wd

+μwdm
T
d − μwdμ

T
wd

)

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
h

≈ −1

2
(−Σ

h
′
h
′ −m

h
′mT

h
′ +m

h
′μT

w
′
h

+μ
w

′
h
mT

h
′ − μ

w
′
h
μT

w
′
h

)

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
d

≈ −1

2
(−Σ

d
′
d
′ −m

d
′mT

d
′ +m

d
′μT

w
′
d

+μ
w

′
d
mT

d
′ − μ

w
′
d
μT

w
′
d

)

6©パラメータを勾配上昇法により更新する。ただし、
意味の広がりを表すパラメータについては正定値とい
う制約を保ちながら最適化するために、以下のような更
新を行う (αを学習率とする)：

Λwh := (I + α
∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwh

)TΛwh (I + α
∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwh

)

Λwd := (I + α
∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwd

)TΛwd (I + α
∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λwd

)

Λ
w

′
h
:= (I + α

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
h

)TΛ
w

′
h
(I + α

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
h

)

Λ
w

′
d
:= (I + α

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
d

)TΛ
w

′
d
(I + α

∂ lnP (wh, wd|Θ)

∂Λ
w

′
d

)

4 実験
本節では評価実験とその結果について述べる。

4.1 設定
前節で説明したアルゴリズムに基づいて、提案モデル
の学習を行った。訓練に用いるデータセットは、テキス
トコーパス中に出現するバイグラムから、〈名詞,形容
詞 〉、〈名詞,動詞 〉、〈名詞,名詞 〉の 3つのパターンのい
ずれかに当てはまり、かつ 50回以上出現するようなもの
を抽出することで作成した。コーパスには ClueWeb09
を使用し、データセットとして約 40万句からなる重複
しないバイグラムの集合が得られた。モデルの学習は、
データセット全体に対して確率的勾配上昇法の学習のス
テップを約 2000回繰り返すことで行った。語彙数は 1
万、次元はD = 25とした。パラメータの初期値は、分
散パラメータΛ−1

w については単位行列とし、それ以外
のパラメータについては微小な乱数とした。
4.2 評価
4.2.1 平均パラメータの学習
まず、単語を表すガウス分布の平均パラメータμwに

ついて、それぞれの単語の意味をうまく捉えられている
かどうかを調査した。具体的には、学習後のモデルにお
けるいくつかの単語に対して、語彙の中から分布の平均
におけるコサイン類似度が最も高い 5単語を取り出し
た。結果を表 1 に示す。似た意味を持つ単語同士が互
いに近接していることから、平均パラメータについては
単語の典型的な意味を一定の精度で学習できているこ
とがわかる。
4.2.2 共分散パラメータの学習
提案手法により意味の広がりが学習されているかど
うかを確認するため、頻出語上位 1000単語のうち、共
分散パラメータΛ−1

w の行列式が最も大きい 10語と、最
も小さい 10語を取り出した。それぞれ結果を表 2、3に
示す。結果から、共分散パラメータは単語の出現頻度と
大きな相関を持つことがわかる。この傾向は、提案手法
において、共分散パラメータが意味の広がりを捉えるよ
うに学習されていることを示唆する。何故なら、意味の
広い単語ほど様々な文脈で使用可能なために、出現頻度
が高くなると考えられるからである。
4.2.3 上位-下位関係の学習
4.2.1節及び 4.2.2節の結果が示唆するのは、互いに

似た意味を持つ単語は平均パラメータも近い値になる
ことと、意味の広い単語ほど分散パラメータが大きくな
ることである。これらを総合すると、ガウス分布の包含
関係 (一方のガウス分布がもう一方を覆うような関係)
により単語の上位-下位関係を捉えることが出来る可能
性が考えられる。そこで、可視化により、包含関係が上
位-下位関係を捉えられているような例を探した。可視
化は、まず人手で選んだ幾つかの単語の平均パラメータ
に対して主成分分析を行い、値が最大の 2つの主成分に
対応する固有ベクトルが張る平面を求め、その平面に単
語のガウス分布による表現を楕円として射影すること
により行った。楕円のスケールは見やすいように調節し
た。この可視化の結果の一部を図 3に示す。結果から、
単語が意味的カテゴリごとにクラスタを形成している
と共に、“day”や “people”などの単語の表現が、それ
ぞれ “sunday”や “student”などの単語の表現を包含し
ていることがわかる。
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表 1: コサイン類似度が高い上位 5語
brother march cheese china

mother april rice indonesia
son january milk russia
wife may butter japan
father june juice iran
doctor november fruit pennsylvania

表 2: 共分散が最も大きい 10単語
単語 行列式 頻出順位

system 7.14e+151 9
service 4.82e+108 7
work 8.20e+107 11
time 7.91e+101 8

company 4.11e+99 23
information 4.00e+97 10

be 2.38e+94 1
use 2.17e+94 3
way 7.09e+92 29
day 6.62e+92 32

表 3: 共分散が最も小さい 10単語
単語 行列式 頻出順位
single 9.04e-122 368
impact 1.03e-112 749

significant 1.41e-111 921
download 1.52e-97 169

click 2.42e-97 787
deliver 3.82e-95 739
define 6.95e-92 736

associate 1.16e-90 996
cut 4.86e-85 629

status 6.34e-85 685

図 3: 主成分分析による可視化

4.2.4 文脈における意味の変化
次に、文脈が与えられたときに単語の意味が変化す

る様子を調べた。単語 “make” および “make” が述語
である句の表現に対して、図 3と同様の方法で可視化
を行った。その結果を図 4に示す。この図から、“make
money”など “make”に目的語を与えられたときの句の
共分散パラメータは “make”単独での共分散パラメータ
にくらべて小さくなっていることがわかる。これは、提
案モデルにより、文脈が与えられたときに単語の意味が
より具体的になる過程が正しくモデル化されたことを
表している。

図 4: 主成分分析による可視化 2

5 先行研究
本節では、本研究に関連する先行研究を紹介する。分

布意味論に基づいた単語の意味表現に関する研究は、単
語の意味をベクトル座標として表すものが大半を占めて
いる。本研究のように広がりを持った領域として単語の
意味を表現するモデルは、我々の知る限りでは Erkら
の提案したモデル [2]が唯一のものである。彼女らのモ
デルでは、我々のモデルと同様、単語の意味表現をベク
トル空間上の領域によって表現し、領域の中心が単語の

典型的な意味を、領域の広がりが単語の意味の変化の広
さを表している。
我々の提案手法と Erkらの手法との違いとして、マ

ルコフ確率場を用いて、単語だけでなく句や文の表現も
ガウス分布として表現していること、言語モデル学習に
より最適化を行っていることなどが挙げられる。
ところで、分布的意味論の枠組みにおける上位-下位
関係を扱った概念として、分布的包含仮説 [7]がある。
これは、単語 v の意味が単語wの意味を含意するとき、
vが出現するすべての典型的な文脈では、wもまた出現
しうるという仮説である。これに関して、単語間の上
位-下位関係と、単語を共起情報から学習されたガウス
分布の包含関係の間には関連が存在すること、すなわち
分布的包含仮説の正当性を示唆する結果が本研究の実
験において得られたことは、興味深いことである。

6 結論
本稿では、単語と句の意味をガウス分布として表現す
るモデルを、パラメータ推定法と共に提案した。提案手
法は、３単語以上からなる句や文にも自然に拡張できる
ものである。また実験により、(i)平均パラメータにつ
いては既存の単語ベクトルの表現と同様な振る舞いが
確認され、(ii)共分散パラメータについては出現頻度が
高い単語ほど広がりが大きくなることが確認された。
今後の研究課題としては、共分散パラメータの性質
や、文や句を構成する単語の意味の変化の性質に関し
て、定量的に調査を進めていく予定である。
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