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1 はじめに

日本語の意味的階層情報（日本語版WordNet [1]な
ど）は，英語版と比較しても網羅率が十分とは言えな

い．階層情報を広く網羅するには上位概念語の自動獲

得が有効であると考えられる．Wikipedia から上位概
念語を自動獲得する手法 [2]では，多くの上位概念語を
自動獲得することが可能であるが，Wikipedia に記述
がない未知語に対しては上位概念語を獲得することが

できない．

単語を数値ベクトルで表す単語ベクトル（word
embedding; WE）を用いた Fuらの上位概念語推定手
法 [3] は高い性能を示している．この手法では，下位
概念語と上位概念語の単語ベクトルの差に関してクラ

スタリングを行い，各クラスタで下位概念後の単語ベ

クトルを上位概念語のベクトルへ射影する行列を求め

る 2段階の手法により上位概念語を推定している．こ
の手法では単語ベクトルの学習データ内に単語が出現

していれば，上位概念語を推定することができるので，

Wikipedia の記述にない単語にも対応できる．しかし
ながら，クラスタリングが射影行列の学習と独立して

いるため，射影行列の学習が単語ベクトルの表現やク

ラスタリングの性能に依存している．また，学習データ

内の上位・下位概念語ペアのみ学習するため，下位概

念語を射影した先の近くに正解の上位概念語が位置し

ていても，不正解の上位概念語がそれより近くにある

場合，不正解の上位概念語を推定してしまう．

これらの問題に対処するため，本研究では学習デー

タの上位・下位概念語ペアに出てこない単語の組み合

わせについても負例として学習を行い，射影行列の学

習中にクラスタリングを同時に行うことで，上位概念

語の自動獲得の精度向上を目指す．

2 関連研究

2.1 ivLBL
WE を獲得する手法の一種である inverse vector

log-bilinear language model (ivLBL) [4] では，対象
の単語 wt と，その単語から相対的に i 語離れた文脈

内の単語 wt+i とのスコア関数 s(wt, wt+i)が大きくな

るように単語ベクトルを学習している．次の (1) 式に
s(wt, wt+i)を示す．

s(wt, wt+i) = wt+i · wt + bwt (1)

ここで，wt は対象の単語 wt に対応する単語ベクト

ル，bwt
は対象の単語 wt におけるバイアスである．た

だし i の範囲はウィンドウサイズ n によって決まり，

−n ≤ i ≤ n (i ̸= 0) である．ivLBLでは，次の (2)式に
おける gt を最大化することでwt と wt+i を学習する．

gt = log[σ(s(wt, wt+i))] +
k∑

w′
t∼Pn

log[1− σ(s(wt, w
′
t))]

(2)

σ(x) はロジスティック関数，k は単語の頻度分布 Pn

から選んだ文脈外の単語 w′
t の数である．

2.2 射影行列を用いた上位概念語ベクトルの表現

Fuら [3]は，下位概念語のベクトルをその上位概念
語のベクトルへ射影する行列を学習する手法を提案し

ている．一般に上位・下位概念語間のベクトル関係は

多様であり，唯一の写像行列によって全ての下位概念
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語を上位概念語へと射影することは難しい．そこで上

位・下位概念語間のベクトルの差分 y−x（オフセット
と呼ぶ）をもとに k-means法でクラスタリングを行い，
各クラスタで別々の射影行列を学習する．(3)式によっ
てクラスタ k の射影行列 Φk を学習し Φ∗

k を得る．

Φ∗
k = arg minΦk

∑
(y,x)∈Ck

∥Φkx − y∥2 (3)

ただし y, x は上位・下位概念語ペア (y, x) のそれぞ

れの単語に対応するベクトル，Ck はクラスタ kに含ま

れる上位・下位概念語ペアの集合である．このモデル

では予測した上位概念語ベクトルと正解の上位概念語

ベクトルの距離の二乗が小さくなるように学習を行っ

ている．このモデルは単語の意味階層グラフを作成す

るというタスクで 73.74%の F値を出している．
しかし，単語ベクトルの学習の際には (1) 式のよう

に内積とバイアスを用いており，単語ベクトルの学習

と射影行列の学習で単語間の類似度尺度が異なってい

るため，モデル内での類似度尺度の一貫性が保たれて

いない．また，このモデルでは学習データ内の上位・下

位概念語ペアのみしか学習しないため，下位概念語を

射影した先の近くに正解の上位概念語が位置していて

も，不正解の上位概念語がそれよりも近くにある場合，

不正解の上位概念語を推定してしまう．

2.3 DP-meansクラスタリング
DP-means クラスタリング [5] はクラスタ数を自動

推定しながらクラスタリングを行う手法であり，ディ

リクレ過程混合モデルを基に k-means法を拡張したも
のである．k-means 法とは異なり，ハイパーパラメー
タとしてクラスタ数を与えるのではなく，しきい値を

与える．しきい値が大きいほどクラスタ数が多くなり，

しきい値が小さいほどクラスタ数が少なくなる．以下

にアルゴリズムを示す．

DP-meansクラスタリング
入力: 入力データ：x1, . . . , xn，しきい値：λ

出力: クラスタ：l1, . . . , lk，クラスタ数：k

1. 初期化 k = 1, l1 = {x1, . . . , xn}，µ1 を全デー

タの平均値とする．また，すべての i (= 1, . . . , n)

について zi = 1とする．

2. 収束するまで以下を繰り返す．
• 各データ xi について

– すべての c (= 1, . . . , k)について

dic = ∥xi − µc∥2 を計算する．

– minc dic > λの場合，

k = k + 1, zi = k, µk = xi．

– それ以外の場合，zi = arg minc dic．

• lj = {xi | zi = j}に基づきクラスタ l1, . . . , lk

を生成する．

• 各クラスタ lj について，µj = 1
|lj |

∑
x∈lj

xを

計算する．

3 提案手法

本研究では，2.2節で挙げた Fu らの手法 [3] の問題
点を解決するために，単語ベクトルの学習と同様の類

似度距離尺度，同様の負例を用いた目的関数を用いて

射影行列の更新とクラスタリングを同時に行う手法を

提案する．[3]では類似度尺度に二乗距離を用いていた
が，単語ベクトルを学習する過程では (1)式のように単
語間の類似度として内積とバイアスを用いているため，

これと同様の類似度尺度を用い，モデル内で類似度尺

度の一貫性を持たせる．(4)式に下位概念語 xと上位概

念語 y のクラスタ kでのスコア関数 simk(x, y)を示す．

simk(x, y) = σ(Φkx · y + bk) (4)

ただし，bk はクラスタ kにおけるバイアスである．(4)
式は xを Φk で射影したベクトルと y の類似度関数で

あり，うまく射影できていれば値は大きくなる．(3)式
の類似度尺度を (4) 式に変更した目的関数を (5) 式に
示す．

Φ∗
k, bk = arg maxΦk,bk

∑
(x,y)∈Ck

log( sim(x, y) ) (5)

ここで，(5)式の右の項は bk を大きくするほど大きく

なるため，解くことが出来ない．これを解決するため

に，単語ベクトルの学習手法を参考にして，次の (6)式
のように負例の項を追加する．

Φ∗
k, bk = arg maxΦk,bk

[ log(simk(x, y))

+
m∑

y′∼C

log(1− simk(x, y
′)) ]

(6)

y′ は推定した上位概念語との類似度が最も高い単語

(ただし y′ ̸= y) であり，mは負例の数である．この項

の追加により， [3]では考慮できていなかった，誤った
上位概念語に近づかないように制約をかけることが可

能になる．

さらに，本手法ではクラスタリングを行いながら (6)
式によって最適化を行うことで射影行列の学習とクラ
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スタリングを同時に行う．これにより [3] よりも単語
ベクトル・クラスタリングに整合した射影行列を得る

ことができると考える．クラスタリングにはしきい値

λ に合わせてクラスタ数を自動推定することができる

DP-means 法を応用した方法を用いる．以下にそのア
ルゴリズムを示す．

入力：上位下位概念語ペア：(y1, x1), . . . , (yn, xn)

（ただし，i = 1, . . . , n），λ:しきい値
出力：クラスタ：l1, . . . , lk，クラスタ数：k

1. 初期化 k = 1, l1 = {(y1, x1), . . . , (yn, xn)}，
Φ1を乱数行列とする．また，すべての i (= 1, . . . , n)

について zi = 1とする．

2. 収束するまで以下を繰り返す．
• 各 (yi, xi)について

– すべての c (= 1, . . . , k)について

simc(yi, xi)を計算する．

– maxc simc(yi, xi) < λの場合，

k = k + 1, zi = k とし，Φk は乱数行列，

bk = 0とする．さらに (6)式を用いて Φk,
bk を (yi, xi)について更新する．

– それ以外の場合，
zi = arg maxc simc(yi, xi) とし，(6) 式
を用いて Φk, bk を (yi, xi) について更新

する．

• lj = {(yi, xi) | zi = j} に基づきクラスタ
l1, . . . , lk を生成する．

射影行列およびバイアスの更新においてはオンライ

ン学習アルゴリズムである Adam [6]を用いる．Adam
では目的関数の更新量に合わせて学習率を減衰させ，大

きなデータに対しても省メモリで高速・高精度な学習

を行うことができる．

4 実験

4.1 実験設定

評価データを用いて既存手法と提案手法を評価した．

単語ベクトルの学習は ivLBL [4] で行い，その際の学
習データは Yahoo!知恵袋のデータ（約 3,800万文）を
用いた．このときの文脈の領域 n は前後 5 単語とし，
出現頻度の上位 100万単語の単語ベクトルを学習した．
また，クラスタリング及び射影行列更新の際の教師デ

ータには上位語階層データ [2] を用いた．このデータ

は表 1のように教師データ・開発データ・評価用デー
タに分割した．ただしそのうち上位・下位概念語の両

方の単語ベクトルがモデル内に存在するペアを用いた．

評価の指標には Mean Reciprocal Rank (MRR) を用
いた．MRRの計算式を次の (7)式に示す．

MRR =
1

N

N∑
i=1

1

ranki
(7)

ただし，N は評価データの要素数，ranki は，i番目の

評価データにおける正解データの順位である．MRRが
高いほど上手く推定できていると言える．

事前実験の結果より，クラスタリングのしきい値 λ

は 0.075，負例数 mを 1個とした．Adamのハイパー
パラメータは全て文献 [6]の推奨値を用いた．
比較対象のモデルとして k-means法によりオフセッ
ト y − xをクラスタリングした後 (3)式によって最適
化をしたモデル（二乗距離＋ k-means）と，同様にオフ
セットを k-means法でクラスタリングした後 (6)式に
よって最適化をしたモデル（内積距離＋ k-means）を用
意し，提案手法（内積距離＋ DP-means）と比較した．
4.2 結果と考察

評価データで評価した結果を表 2に示す．表 2を見
ると，二乗距離＋ k-meansのモデルよりも内積距離＋
k-meansのモデルの方がMRRが高い．これより，距
離尺度を内積距離にすることと負例を追加することが

正確な射影行列を求めることに寄与していると言える．

さらに，内積距離＋ k-meansのモデルよりも内積距離
＋ DP-meansの方が高いMRRを出している．これよ

表1 教師データの分割

データ ペア数 モデル内に含まれるペア数

教師データ 64,345 8,868
開発データ 8,000 1,074
評価データ 20,000 2,802
合計 92,345 12,744

表2 評価データにおける各モデルのMRR

モデル MRR

二乗距離＋ k-means 0.213
内積距離＋ k-means 0.294
内積距離＋ DP-means 0.316
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図1 しきい値 λとMRRおよびクラスタ数の関係

り，射影行列の学習と同時にクラスタリングを行う方

が，オフセットでクラスタリングするよりも有効であ

ることが分かる．

表 3に (6)式における負例 y′ の選び方と，そのモデ

ルを開発データで評価した時の MRR の関係を示す．
比較対象は全単語から無作為に選ぶ方法 (ランダム法)
と，推定した上位概念語との類似度が最も高い単語を

y′ とする方法 (最近傍法) である．ただし，y′ ̸= y と

する．表 3より，負例の選び方はMRRに大きな影響を
及ぼすことが分かる．

また図 1に提案手法を開発データで評価した時のし
きい値 λとMRRおよびクラスタ数の関係を表すグラ
フを示す．これを見ると λが 0.075でMRRが最大と
なっており，その時の MRR は 0.323，クラスタ数は
2 であった．この結果から，提案手法ではしきい値は
MRRに大きく影響するため，適切に値を決定する必要
があることが分かる．今回はクラスタ数 2が最適とな
ったが，教師データが大きくなればクラスタ数も大き

くなり，本手法の効果がより明確になるのではないか

と考えられる．

5 おわりに

上位概念語の推定精度向上を目的に，単語ベクトル

の学習と同様の類似度距離尺度，同様の負例を用いた

表3 負例の選び方と開発データにおけるMRRの関係

モデル MRR

ランダム法 0.239
最近傍法 0.318

目的関数を利用し，射影行列の更新とクラスタリング

を同時に行う手法を提案した．結果として既存手法よ

りも MRR が 0.103 向上し，本手法が既存手法と比べ
てより正確に上位・下位概念語間の関係を学習できる

ことを示した．今後は，自動獲得したデータ [2]を利用
して，より正確に上位・下位概念語間の関係を表現す

る予定である．
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