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1 はじめに

word2vec [1] や vector Log-Bilinear Lan-

guage (vLBL) モデル [2] など，大規模コーパス
上で単語の共起に関する学習をし，単語の意味情報を
埋め込んだ単語ベクトルが言語処理の様々な分野で応
用されている．しかし，これらの手法は語順を考慮し
ていないことや単語のみを対象としているため，言語
の統語的な特徴や熟語など複数の単語で成り立つ意味
を十分に表現できていない．言語を処理する上で，そ
れらの情報は重要である．語順を考慮することで統語
的な特徴を学習する研究は盛んに行われている [3, 4]．
また，n-gramを単語と同様のベクトルとして利用する
ことで，複数の単語で成り立つ熟語などを考慮に入れ，
文章ベクトルを生成した研究も報告されている [5]．一
方で，LSTMなど RNNを用いることで，統語的な特
徴や文章を表現する手法は，言語処理の様々な分野で
良い成果を挙げている [6, 7]．しかし RNNは計算量が
多いことや，単語間の関係を十分に捉えることができ
ないという問題がある．単語の特徴を十分に捉えた単
語ベクトルを生成することは，単語単位でベクトルを
扱え，さらに RNN の入力として有効的に使えるとも
考えられる．本研究では，単語の意味や文法など言語
の多角的な特徴を捉えている単語穴埋め問題の正答率
の向上を目的として，n-gram素性とアテンション機構
を利用したモデルを提案する．

2 関連研究

関連研究として，共起に関する学習を行い単語ベク
トルを生成する vLBLモデルとアテンション機構を用
いることで語順を考慮に入れた CBOW(a)モデルに付
いて説明する．

2.1 vector Log-Bilinear Language モデル
vector Log-Bilinear Language (vLBL)モデル [2]で
は単語間の共起に関する情報をテキストデータから学
習することで，単語の意味的な特徴を実数値ベクトル
に埋め込む．テキスト上のある一つの単語を対象とし
その周辺の単語を文脈として，単語と文脈の “類似度”

を大きくするように学習を行う．対象の単語を wt，文
脈を ht = {wt−l, ..., wt−1}として，単語と文脈の類似
度を表すスコア関数 svLBL(wt, ht)は，以下のように計
算する．

ht =
1

l

l∑
i=1

cwt−i
(1)

svLBL(wt, ht) = qwt · ht + bt (2)

ここで cw，qw はそれぞれ文脈，対象の単語を表現す
るときに用いる単語 w に対するベクトル，bt はバイア
スである．
2.2 Continuous Bag-of-Words with attention モデル
Continuous Bag-of-Words with atten-

tion (CBOW(a)) モデルでは，文脈において，各
単語が文脈内のどの位置に出現したかによって，その
単語に対する注意のかけ方を変える．例えば，“the”

という単語が直前に出現した場合は，その直後の単語
の品詞は限られてくる．そのため “the” という単語が
直前に出現した場合は，それ以外に出現した場合と比
べて，“the” に対する注意の度合い (アテンション) を
大きくすることを期待する．CBOW(a) モデルでは，
文脈 ht = {wt−l, ..., wt−1} において，単語 wt−i が文
脈において位置 −iに現れたとき，その単語に対するア
テンション att(wt−i,−i)は以下のように表す．

att(wt−i,−i) =
exp(a−i

wt−i
+ b−i)∑l

j=1 exp(a
−j
wt−j + b−j)

(3)
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ここで，aiw は単語 wが文脈内で位置 iに出現した場合
にどれだけ重要となるかを決定するパラメータ，bi は
単語の位置にのみ依存し，文脈内の位置 i にある単語
がどれだけ重要かを表すバイアスである．式 (3) を用
いて，文脈 ht における，文脈ベクトル ht を以下のよ
うに計算する．

ha
t =

l∑
i=1

att(wt−i,−i)ct−i (4)

この文脈ベクトル ht を用いて，CBOW(a)によるスコ
ア関数を以下のように表す．

sCBOW (a)(wt, ht) = qwt
· ha

t (5)

これにより，文脈 ht において予測する際に重要と判断
した単語ほど，アテンションが大きくなる．

3 提案手法

vLBLモデルは単語のみを対象とし，さらに語順を考
慮していないため，熟語など複数の単語で成り立つ意
味や言語の統語的な特徴を十分に表現できない．そこ
で本研究では，隣り合った n単語 (n-gram)を一つの素
性として利用する手法を提案する．さらに CBOW(a)

モデルで用いているアテンション機構を n-gram 素性
に適用するモデルを３つ提案する．
3.1 vLBL-ngram モデル
vLBL-ngram モデルでは，単語だけでなく n-gram

素性もベクトルで表現することで，熟語など複数の単
語で成り立つ意味も獲得する．vLBL-ngramでは，文
脈 ht = {wt−l, ..., wt−1}を表す文脈ベクトルを以下の
ように表す．

hng
t =

1∑m
k=1(l − (k − 1))

m∑
j=1

l−(j−1)∑
i=1

ngj
t,−i (6)

ここで，m は m-gram までを素性として扱うこと，
ngj

t,i はテキスト上の tの位置にある単語から見て iの
位置にある j-gram に対応するベクトルを表す．この
文脈ベクトルを用いて vLBL-ngram における単語 wt

と文脈の類似度を表すスコア関数は以下のように表す．
svLBL−ngram(wt, ht) = qwt · h

ng
t + bt (7)

3.2 vLBL-ngram with attention モデル
vLBL-ngram モデルに対して，CBOW(a) モデ

ルで用いているアテンションを適用した vLBL-

ngram with attention (vLBL-ngram(a)) モデルを
提案する．vLBL-ngram(a) モデルでは，文脈 ht =

{wt−l, ..., wt−1} において i の位置に出現した j-gram

の素性 f j
t,i に対するアテンションは以下のように表す．

att(f j
t,−i,−i, j) =

exp(ai
fj
t,i

+ bji )∑m
n=1

∑l−(n−1)
k=1 exp(a−k

fn
t,−k

+ bn−k)

(8)

ここで，ai
fj
t,i

はテキスト上の t の位置ある単語から見

て i の位置にある j-gram がどれだけ重要となるかを

決定するパラメータ，bji は素性の位置にのみ依存し，
j-gramの素性が位置 iに出現した場合，どれだけ重要
かを表すバイアス，mはm-gramまでの組みあわせを
素性として扱うことを表す．これにより，n-gram素性
ごとがどの位置に出現したかによってアテンションを
求めることができる．
3.3 vLBL-ngram with attention grouped into n-gram

モデル
vLBL-ngram with attention grouped into n-

gram (vLBL-ngram(ag)) モデルでは，各 n-gram が
文脈内のどの位置に出現したかによって，各 n-gramに
対するアテンションを計算し，各 n-gram に対応する
ベクトルに加重として付加する．さらに n-gram を構
成する単語数ごとに重要度が変わってくると考え，文
脈を n-gram を構成する単語数ごとに分割し，単語数
に対するアテンションも加重として付加する．vLBL-

ngram(ag) モデルにおける文脈ベクトル h
ng(ag)
t は以

下のように計算する．

att(f j
t,i, i, j) =

exp(ai
fj
t,i

+ bji )∑l−(j−1)
k=1 exp(a−k

fj
t,−k

+ bj−k)
(9)

hj
t =

l−(j−1)∑
i=1

att(f j
t,i, i, j)ng

j
t,−i (10)

attj =
exp(aj + bj)∑m
l=1 exp(al + bl)

(11)

h
ng(ag)
t =

m∑
j=1

attjh
j
t (12)

ここで ai
fj
t,i

，ngj
t,−i はそれぞれテキスト上の tの位置

ある単語から見て i の位置にある j-gram の特徴 f j
t,i

の重要度を表すパラメータとベクトル，bji は位置に
依存したバイアス，m は m-gram までの組みあわせ
を扱うこと，ai と bi はそれぞれ i 単語で構成される
n-gram の重要度を表すパラメータとバイアスである．
式 (12)で得た文脈ベクトルを式 (2)に適用することで
vLBL-ngram(ag)のスコア関数を得る．
3.4 vLBL-ngram(ag) by using a uni-gram attentionモ

デル
n-gram に対する位置ごとのアテンションを利用す

るとパラメータ数が多くなるため，n-gramに対するア
テンションに自身を構成する単語のアテンションを利
用する vLBL-ngram(ag) by using a uni-gram atten-

tion (vLBL-ngram(uag))モデルを提案する．式 (9)で
用いている，n-gram の重要度を表すパラメータ ai

fj
t,i

を以下のように書き換える．

a−i

fj
t,−i

=
1

j

−i+j∑
k=−i

a−k
w−k (13)

ここで a−k
w−k は文脈において位置 −k に現れた単語 w

の重要度を表すパラメータである．
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4 実験

以下の 7 つのモデルに対して英文穴埋め問題を用い
て，n-gram素性の効果およびアテンション機構の効果
について評価および既存モデルとの比較を行う．

• vLBLモデル
• vLBL-ngramモデル (提案モデル)

• vLBL-ngram(a)モデル (提案モデル)

• vLBL-ngram(ag)モデル (提案モデル)

• vLBL-ngram(uag)モデル (提案モデル)

4.1 実験設定
2 種類の英文穴埋め問題を用いて各モデルの評価を

行った．1つ目は “english-test.net”から取得した 4択
の英文穴埋め問題 (ETN) [8] である．取得した問題数
は 1,228問であり，613問を開発セット，615問をテス
トセットとした．2 つ目はホームズの小説を基に作成
された 5択の英文穴埋め問題 (MSR) [9]である．問題
数は 1,040問あり，それらを 520問ずつに分割し，開発
セット・テストセットとした．モデルの学習に用いる
コーパスとして，ETNでは British National Corpus，
MSRではプロジェクト・グーテンベルグにより公開さ
れている小説 522 冊を用いた．各モデルパラメータの
更新には Adam を用いて，512回分まとめて行うミニ
バッチ処理を行った．n-gram 素性は，tri-gram まで
を対象とした．目的関数は，負例抽出を行う Sampled

Softmax Loss を用いて，1回の更新で抽出する負例数
は 10 とした．学習はコーパス内の全ての単語に対し
て 20回行い，1回終えるごとに開発セットにおける正
答率を計算し，最も正答率の高かった回のモデルパラ
メータをそのモデルの最適なパラメータとした．学習
の対象とする n-gram素性はコーパス内で，ETNでは
80回以上，MSRでは 40回以上出現した素性とした．
4.2 結果と考察
ベクトルの次元数を 100，文脈の領域を前後

5,10,15,20 単語とし，開発セット上で各モデルの実
験を行った結果を表 1 に示す．結果としてアテンショ
ンを用いていないモデルでは，文脈の領域を広げるに
つれて正答率が悪くなり，アテンションを利用してい
るモデルでは正答率を保持していることが分かる．ア

テンションを用いることで，直近に素性に注意できるこ
と，情報量の少ない素性に注意しないことができている
ことが伺える．また，n-gram素性を利用することで正
答率が高くなることも確認でき，n-gram素性を利用し
て文脈を表現することの有効性が分かる．n-gram素性
間の類似度を計算したところ “look for” には “search

for”，“look at”には “stared at”や “glance at”，“look
after” には “care for” と n-gram 素性の意味も捉えら
れており，隣り合う単語で意味の変わる単語による曖
昧性も解消できることが分かった．
次に MSR において，次元数を 600 に設定しアテン

ションを用いた提案モデルと既存モデルの比較を行っ
た結果を表 2 に示す．比較手法として，ivLBL モデ
ル [2] と RMN モデル [6] の正答率を示す．ivLBL モ
デルとは，vLBL モデルとは逆のモデルで単語からそ
の周辺の単語を予測するモデルである．RMN モデル
とは，LSTMの出力にアテンションを用いた手法であ
る．結果として，RMNモデルにおける正答率には及ば
ない結果となった．MNモデルは LSTMを用いて，時
系列を記憶し，さらにアテンション機構を用いること
で，必要な情報のみに注意できるモデルである．一方
で本提案モデルと比較すると，パラメータ数が多く，計
算にも多大な時間を有する．
最後に ETN において，次元数を 300,600 に設定し

アテンションを用いた提案モデルと既存モデルの比較
を行った結果を表 3に示す．比較手法として，Google

社による n-gramの頻度表 Google n-gram データセッ
ト [10] を用いて選択肢と問題文のマッチング数によ
り解答選択を行った手法 [11] と単語が文脈内におい
て出現した位置により扱うベクトルを変えるモデルと
vLBLモデルを組合せた vLBL(c)モデルによる正答率
を示す．結果として，Google n-gram dataset を用い
た手法が最も高い正答率という結果になった．Google

n-gram データセットは膨大なデータ量を含んでおり，
かつ，この手法では選択肢を含んだ上で 5-gram まで
の組合せを考慮している．そのため，高い正答率を得
られたのではないかと考えられる．本提案モデルでは
tri-gram までの組合せを扱い，さらに選択肢を含めた
n-gramは考慮できていない．そこで，n-gramの組み

表 1 開発セット上で各評価データに対する文脈の領域ごとの各モデルの正答率 (%)

MSR ETN

モデル 5 10 15 20 5 10 15 20

vLBL 49.3 48.3 46.3 45.8 50.4 46.5 46.2 44.4

vLBL-ngram 51.3 50.8 48.9 47.3 54.3 52.0 52.2 49.1

vLBL-ngram(a) 49.0 51.7 52.3 51.2 56.6 57.1 56.8 57.6

vLBL-ngram(ag) 49.0 51.7 51.3 49.6 60.8 58.2 59.1 57.6

vLBL-ngram(uag) 48.5 50.6 52.1 50.8 59.1 58.7 60.0 57.4
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合わせ数を増やすこと，選択肢を含めた n-gram も考
慮に入れることで，正答率の向上につながるのではな
いかと考えられる．

5 おわりに

単語穴埋め問題における正答率の向上を目的として，
n-gram 素性とアテンションを利用したモデルを提案
した．結果として 2 種類の英文穴埋め問題を用いて，
n-gram素性を用いてアテンション機構を利用すること
で正答率の向上する結果が得られた．n-gram素性を利
用することで，隣り合う数単語で成り立つ意味や，隣り
合った単語によって意味の変わる曖昧性を含む単語を
捉えることができ，さらにアテンションを利用するこ
とで語順を考慮に入れることの有効性が分かった．今
後の課題として，予測する単語に寄せたアテンション
を利用することなどが挙げられる．
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表 2 MSRにおける実験結果

モデル 閾値 ∗1 次元数 文脈の領域 開発 テスト 全て

ivLBL [2] 10 600 前後 5 単語 - - 55.5

RMN [6] 10 512 前 15 単語 - - 69.2

vLBL-ngram(a) 40 600 前後 15 単語 56.9 55.6 56.2

vLBL-ngram(ag) 40 600 前後 15 単語 56.2 55.2 55.7

vLBL-ngram(uag) 40 600 前後 15 単語 57.3 54.6 56.0

vLBL-ngram(ua) 10 600 前後 15 単語 56.3 56.9 56.6

vLBL-ngram(uag) 10 600 前後 15 単語 57.9 57.3 57.6

∗1 単語数削減のための閾値

表 3 ETNにおける実験結果

モデル 閾値 ∗1 次元数 文脈の領域 開発 テスト

n-gram モデル [11] - - - - 73.1

vLBL(c) [3] 5 300 前後 5 単語 70.2 72.7

vLBL-ngram(ag) 80 300 前後 5 単語 64.8 67.6

vLBL-ngram(uag) 80 300 前後 5 単語 62.3 68.1

vLBL-ngram(ag) 80 300 前後 15 単語 65.7 67.8

vLBL-ngram(uag) 80 300 前後 15 単語 65.7 64.8

vLBL-ngram(ag) 80 600 前後 5 単語 66.7 70.4

vLBL-ngram(uag) 80 600 前後 5 単語 65.3 68.0

vLBL-ngram(ag) 80 600 前後 15 単語 66.6 72.7

vLBL-ngram(uag) 80 600 前後 15 単語 65.7 67.8

∗1 単語数削減のための閾値
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