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1 はじめに

近年，大規模なコーパスからニューラルネットワー

ク，あるいはそれに準じた手法により，単語などの基

本的な言語単位の表現 (分散表現)を獲得する手法が

注目されており，様々な自然言語処理のタスクへの適

用が行われている．なかでも，意味的なタスクに対す

る適用性の議論が特に盛んである [5]．

Word2Vec[6]に代表される手法により導出される分

散表現は，基本的に単語に対するものであり，意味的

なタスクへの適用においては，語義，あるいは，概

念に対応する分散表現が望まれる．このような意味

レベルの分散表現を求める最近の試みの一つとして，

AutoExtendと呼ばれる手法 [8]がある．AutoExtend

は，Word2Vecなどの手法により得られた単語の分散

表現を入力とし，WordNetのような構造化された言語

知識を用いることにより，語義，概念の分散表現 (以

下，語義・概念ベクトル)を導出する．[8]では，語義・

概念ベクトルを利用することで，語義解消タスク，文

脈ありの単語類似度タスクで従来手法より高いスコア

が得られることが報告されている．

本報告では，AutoExtendにより導出された語義・

概念ベクトルを伝統的な単語間の意味的類似度 (word

similarity)，意味的関連度 (word relatedness) といっ

た意味タスク，さらには，近年提示された，単語・語

義間の類似度 (word-to-sense similarity) という意味

タスクへ適用する手法を提案し，その有効性を標準的

なデータセットを用いた評価実験により示す．

2 AutoExtend

AutoExtendは，Word2Vecなどの手法により得ら

れた単語の分散表現を入力とし，単語の持つ各語義，

それぞれの語義が指示する語彙概念に対する分散表現

を導出する手法である．この際，テキストコーパスは

必要なく，そのかわりに語義・概念の関係を整理した

語彙資源 (WordNetなど) を利用する．

AutoExtend の根幹をなす考え方は，単語 (word)

はいくつかの語義を持ち (単語と語義の組み合わせ

が語彙素:lexeme)，これらの語彙素の集合として概念

(synset)が構成される，というWordNetの情報構造

に基づく．単語 wi の概念 sj に属する語彙素を l(i,j)

としたとき，それぞれを表現するベクトルの関係性は

次のように表せる．なお以下では，誤解のない範囲で

語彙素のことを語義と書く．

w⃗i =
∑
j

⃗l(i,j) , s⃗j =
∑
i

⃗l(i,j)

AutoExtendには，単語ベクトルと同じ空間に語義・

概念ベクトルを導出できる利点がある．すなわち，各

ベクトルの同じ次元は同じ意味合いを共有する．

3 本研究における意味タスク

本研究において語義・概念ベクトルを適用する意味

タスクと，それぞれにおいて用いるタスクデータセッ

トは以下の 3つである．

• 単語間の意味的類似度: 単語の意味的同義性の

程度を予測するタスクである．999個の単語ペア

に対して意味的類似度を付与したデータである

SimLex-999[3] を用いる．

• 単語間の意味的関連度: 意味的関連性は同義性の

程度に基づく類以性よりも広い概念であり，上位・

下位関係，全体・部分関係などの様々な意味的関

係を含む [1]．353個の単語ペアについて意味的関

連度を付与したデータであるWordSim353 [2] を

用いる．

• 単語・語義間の類似度: これは，レベルの異なる言

語単位間の意味的類以度・関連度を扱う SemEval-

2014 Task 3[4]の一部として提案された新しい意

味タスクである．基本的には，複数の語義を持つ
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単語に対して，指定された語義がどの程度代表的

かを判別するタスクであると解釈することができ

る．AutoExtendにより導出される語義・概念ベ

クトルは，その入力となる単語ベクトルと同じ空

間に与えられため，この利点を確認するために適

した意味タスクである．

4 意味的類似度・関連度の計算手法

対象とする意味タスクでは，与えられた単語ペア，

あるいは，単語と語義の組に対して，データセット中

の gold data に近い類以度・関連度を予測することが

求められる．本研究では，大きく 2つの手法と，これ

らを回帰モデルにより統合する手法を提案し，次節で

述べる評価実験により比較を行う．

4.1 単語の持つ特定の意味に注目した手法

文脈ありの単語類似度タスクとは異なり，いずれの

意味タスクにおいても与えられるものは，単語のペア，

または，単語と語義の組のみである．このような設定

では，被験者は，与えられたペアや組の要素の意味を

相互に制約として利用し，類以度・関連度の評定を行

うものと想定される．

そこで，特に類似度タスクにおける高い相関を期待

し，単語の持つ特定の語義 (概念) に注目して類似度・

関連度を算出する手法を提案する．2つの単語が与え

られた時，それぞれの単語の持つ任意の語義 (概念)

の組み合わせに対してコサイン類似度を算出し，そ

のうち最も高かったスコアを与えられた単語ペアの類

似度・関連度とする．以下，語義ベクトルを使用した

手法を LexemeMax，概念ベクトルを使用した手法を

SynsetMaxと呼ぶ．単語w1, w2の類似度の算出法は，

それぞれの持つ任意の語義を lm1 , ln2，その語義が属す

る概念を sm1 , sn2 としたとき次の式で表せる．

LexemeMax(w1, w2) = max(cossim(l⃗m1 , l⃗n2 ))∀ lm1 , ln2

SynsetMax(w1, w2) = max(cossim(s⃗m1 , s⃗n2 ))∀ sm1 , sn2

ただしWord-2-Senseタスクにおいては単語-語義のペ

アが与えられているため，単語-語義ペア w1, l2 の類

似度を次のように算出した．

LexemeMax(w1, l2) = max(cossim(l⃗m1 , l⃗2))∀ lm1

SynsetMax(w1, l2) = max(cossim(s⃗m1 , s⃗2))∀ sm1

4.2 単語の持つ意味全体を考慮した手法

関連度の評定においては，対処とする単語それぞ

れが持つ様々な意味の組み合わせが総合的に考慮され

ていることが考えられる．そこで，特に関連度タスク

における高い相関を期待し，単語の持つ語義 (概念)

全体を見て類似度・関連度を算出する 2 手法を提案

する．2つの単語が与えられた時，それぞれの単語の

持つ語義 (概念) のベクトルをすべて足しあわせたも

のでコサイン類似度を算出し，それを単語ペアの類

似度・関連度とする．以下，語義ベクトルを使用した

手法を LexemeSum，概念ベクトルを使用した手法を

SynsetSumと呼ぶ．式で表すと次のとおりである．

LexemeSum(w1, w2) = cossim(
∑
m

l⃗m1 ,
∑
n

l⃗n2 )

SynsetSum(w1, w2) = cossim(
∑
m

s⃗m1 ,
∑
n

s⃗n2 )

ただしWord-2-Senseタスクにおいては単語-語義のペ

アが与えられているため，単語-語義ペア w1, l2 の類

似度を次のように算出した．

LexemeSum(w1, l2) = cossim(
∑
m

l⃗m1 , l⃗2)

SynsetSum(w1, l2) = cossim(
∑
m

s⃗m1 , s⃗2)

4.3 回帰モデルによる類似度・関連度の統合

以上で示した各手法による類以度・関連度を回帰モ

デルにより統合する．これにより特に，様々な意味関

係が非明示的に扱われる意味的関連度のタスクでの精

度向上を期待する．また，回帰モデルにおける属性と

なる各類以度・関連度の重要度を見ることで，意味タ

スクに応じたそれぞれの貢献度を調べることができる．

なお，ベースラインとして，Word2Vecによるベクト

ルに対するコサイン類以度を用いる．

統合には RandomForest(RF)，一般線形モデル

(Linear)，LassoCV，Ridge，RidgeCV の 5手法を用

いた．RFモデルが非線形，その他が線形のモデルであ

る．LassoCV及びRidgeCVは，Lassoモデル，Ridge

モデルの最適なパラメータを交差検定により決定する

手法であり，scikit-learn1 に実装されている．

ここでそれぞれのモデルに対し 2パターンの属性を

用意した．一方では提案する 4手法及びベースライン

手法によって算出された類似度 5つを使用した．もう

一方では，それに加えそれぞれの手法でコサイン類似

1http://scikit-learn.org/

Copyright(C) 2016 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 1070 ―



表 1: 各手法による結果
手法 SL-999 WS353 W2S

w2v 0.4539 0.6525 0.3707
LexemeSum 0.2331 0.5861 0.2212
LexemeMax 0.3110 0.5941 0.2290
SynsetSum 0.4691 0.5940 0.4066
SynsetMax 0.5270 0.5687 0.3987

表 2: 回帰モデルにより統合した結果
統合手法 SL-999 WS353 W2S

RF 0.2555 0.5156 0.2204
Linear 0.5453 0.6523 0.4153
Ridge 0.5469 0.6642 0.4196

RidgeCV 0.5423 0.6547 0.4106
LassoCV 0.5506 0.6610 0.4259

度算出時に使用したベクトルのペア 5組を加えた．多

次元 (300 次元) のベクトルの組から算出されるコサ

イン類似度は，それらのベクトルを一次元に圧縮した

ものと解釈できる．この際に失われた情報を補うため

に，算出時に使用したベクトルを属性に加えた．以下

後者の属性によるモデルは，それぞれのモデル名の後

に+vとつけて呼ぶ（例：RF+v)．

5 評価実験

前述の 3種類の評価データそれぞれに対して提案手

法により類似度・関連度を算出した後，両者の相関を

Pearsonの相関係数によって評価した．

今回は，Googleの配布するWord2Vecモデル（Con-

tinuous Bag-Of-Wordsに基づく 300次元のベクトル）
2 とWordNet[7]を用いて作成された Rotheの配布す

る語義・概念ベクトルを使用した 3．

5.1 主要な結果

それぞれの手法により計算した類似度・関連度と

SimLex-999(SL-999)，WordSim353(WS353)，Word-

2-Sense(W2S)における gold data との Pearsonの相

関係数を表 1から表 3に示す．ただし，ベクトルが存

在せず類似度が算出できなかった単語ペア及び単語-

語義ペアは除外している．

回帰モデル使用時では，全評価データに共通して

LassoCV+vが最も高いスコアを出している．この回

2https://drive.google.com/file/d/0B7XkCwpI5KDYNl\

\NUTTlSS21pQmM/edit?usp=sharing
3http://www.cis.lmu.de/~sascha/AutoExtend/

embeddings.zip

表 3: 属性にベクトルを追加し回帰モデルにより統合

した結果
統合手法 SL-999 WS353 W2S

RF+v 0.1440 0.1298 -0.0080
Linear+v 0.3028 0.2915 0.2459
Ridge+v 0.4158 0.5296 0.2670

RidgeCV+v 0.5355 0.5332 0.2272
LassoCV+v 0.5895 0.6925 0.4323

表 4: LassoCV+vにおける属性の重要度
属性 SL-999 WS353 W2S

w2v 0.0891 0.4075 0.1935
LexemeSum 0 0.0022 0
LexemeMax 0 0.0226 0
SynsetSum 0 0.019 0.0424
SynsetMax 0.2959 0.1662 0.4032

w1+v 0.1175 0.099 0.1689
w2+v 0.1327 0.1382 0.1701

l1 sum+v 0.0915 0.0845 0.1607
l1 max+v 0.0933 0.0899 0.1746
l2 sum+v 0.1079 0.1117 -
l2 max+v 0.0994 0.1172 -
s1 sum+v 0.0877 0.081 0.1482
s1 max+v 0.0818 0.0784 0.1456
s2 sum+v 0.0929 0.0992 -
s2 max+v 0.087 0.0975 -

l2+v - - 0
s2+v - - 0.0247

帰モデルにおける一つ一つの属性の重要度は表 4のよ

うになった．ここで，重要度はモデルにおける属性ご

との回帰係数の絶対値を正規化したものとする．二重

線より上の 5つの属性は類以度・関連度属性であり，

それより下の+vが付加されたものは，対応するベク

トルを表し，それぞれの重要度は各成分の係数の絶対

値の総和としている．

以下それぞれの評価データごとに実験結果の詳細と

考察を述べる．

5.2 SimLex-999

SimLex-999 は単語間類似度の意味タスクであり，

4.1節で提案した手法が高い相関を示すことが期待され

ていた．表 1の結果を見ると，SynetMaxの手法で高

いスコアが得られており，上記の期待と一致している．

概念ベクトルを使用した 2つの手法においてベース

ラインを超える相関が得られたのに対し，語義ベクト

ルを使用した 2つの手法のスコアはベースラインを下

回った．語義ベクトルよりも概念ベクトルを使用した

ほうが高い相関が得られるということは，一般に人が

単語の意味について考えるとき，語義的な性質，つま

りその意味がどの単語に属しているかについてはあま
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り考慮していないということが推測される．表 4に示

された属性の重要度によれば，SynsetMaxが最大の重

要とを示しており，これも予想と一致している．

5.3 Wordsim353

Wordsim353 は単語間関連度の意味タスクであり，

提案手法に中ではLexemeSum，もしくは，SynsetSum

によって高い相関を示すことが期待されていた．しか

し表 1に示した結果をみると，どれも同程度のスコア

となっており，またすべてベースラインを下回ってい

る．評価データが様々な関係性をまとめて関連性とし

て扱っており，語義すべてを一つにまとめて表現して

いる単語ベクトルの方が有効なタスクであったと理解

できる．これは表 4の属性の重要度についてもw2vの

重要度が最大となっていることからもわかる．

またこのタスクにおいては様々な関連性が非明示的

に扱われているため，回帰モデルによりスコアを統合

した際より良い結果が得られることが期待されていた．

表 2を見ると，期待通りスコアの増加が確認できたが，

その増加量は僅かであった．つまり，単語ベクトルが

有効なタスクに単語ベクトルから作成された語義・概

念のベクトルを併せても，劇的な効果を望むのは難し

い事が確認できた．一方で，類似度算出時のベクトル

を属性に含めた場合にはスコアの向上が見られた．こ

れは，ベクトルからの情報抽出にあたって，コサイン

類似度という単一の指標以上に良い手法が存在する可

能性を示唆している．

5.4 Word-2-Sense

Word-2-Senseは単語-語義間の類似度に関する意味

タスクであり，提案する手法では LexemeMax，もし

くは，SynsetMax による類似度が高い相関を示すこ

とが期待されていた．表 1に示した結果を見ると，単

語間意味的類似度のタスクである SimLex-999と同じ

く概念ベクトルを使用した 2つの手法においてベース

ラインを超える結果が得られ，語義ベクトルを使用し

た 2つの手法においてはベースラインを下回る結果と

なった．しかし，SimLex-999とは異なり同じベクト

ルを使用した場合の手法による相関の差が見られなく

なっている．タスクが語義と単語という異なるレベル

の言語単位を扱っているために，４.1節で提案した最

大値に基づく手法に対する期待が成立しなかったと考

えられる．ただし表 4中の属性の重要度について見て

みると，SynsetMaxが最大となっており，この手法が

よりよい単語-語義間類似度を表すのに貢献している

ことがわかる．なお，相関算出に使うデータ数が異な

るため厳密な比較は不可能だが，今回試した複数の手

法 (SynsetSum，SynsetMax，及びいくつかの回帰モ

デル使用時) によって，SemEval2014 Task 3におけ

る最高スコアである 0.389を上回る相関を得た．

6 おわりに

AutoExtend手法により導出された語義・概念ベク

トルを利用した意味的類以度・関連度の計算手法を複

数提案し，ターゲットとする意味タスクの性質に応じ

たそれぞれの手法の有効性を評価した．総じて，語義・

概念ベクトルは有用であること，特に概念ベクトルに

関しては，単体で利用するだけでも類似度タスクにお

いて有効であることがわかった．

今後は，次元圧縮による情報の抽出など語義概念ベ

クトルの有効な利用方法を検討する．また，コサイン

類似度だけでなくユークリッド距離も併用した類似度・

関連度算出方法の改善を行う．類似度・関連度の統合

方法としては，ニューラルネットの適用を試みる．
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