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概要
単語埋込は自然言語処理の基盤的な道具であり単

語単位の表現学習は進んでいる。一方で加法構成に
代表される意味計算は、単語を集合として扱ってい
ながら集合の演算までは定義できていない。これを
現代の単語埋込空間の枠組みで表現できれば集合と
埋込表現の両方の特性を反映した優れた表現を作る
ことができる。そこで本研究では事前学習済み単語
埋込空間で集合・集合演算を教師なしで表現するこ
とを目指した。我々は線型部分空間に基づく集合演
算である量子論理に着目し、埋込空間で線型部分空
間が言語的な集合演算として機能することを実証
し、文の意味的類似性タスクへ応用した。

1 はじめに
単語埋込は現代の自然言語処理の基盤技術であり

GloVe [1]や word2vec [2]等の静的表現や、BERT [3]
等の動的表現が、あらゆる種類の言語処理タスクの
性能を大きく押し上げた [4]。
単語埋込は単語に対して与えられる表現だが、実

際の処理対象は単語の集合であることが多い。例え
ば、単語間の意味の階層構造を見出すことができる
[5]。例えば red, blue, green, . . .からなる集合は Color
というクラスを表していると捉えられる。こうした
概念集合に対する計算は自然言語処理のために重要
である [6]。また、句、文、文書など単語より大きな
単位の計算において最も基本的で強力なアプローチ
は、これらを単語集合とみなすことである。例えば
文の類似性を計算するタスク（STS） [7]における
基本的な指針では、文の類似性を単語集合の重複度
（意味の重複度）に帰着させる [8]。
このように単語集合の計算には強いニーズがあ

る。単語をシンボルで表現していた時代には単語集
合を形式的な集合として扱っていたが [9]、単語を
ベクトルで表現する場合の単語 “集合”の扱いは近
似的なものに留まっている。例えば句や文の表現と

して単語ベクトルの和を用いる加法構成 [10]は強力
であるが、単語 “集合”としての性質がどのように
入っているかは不明である。また、単語集合の重複
率を計算するためにこれを適合率・再現率 [11]や最
適輸送コスト [12, 13]帰着させる向きもあるが、“集
合”の計算としては近似的なアプローチに過ぎない。
そこで本研究では、現代の単語埋込の枠組みで集

合演算を再度定式化することを試み、事前学習済み
単語埋込空間上で集合および集合演算が線型部分空
間で表現できることを実証した。

2 集合を扱うために必要な演算
本研究では和集合や共通部分など集合を扱う各
種演算を、単語埋込空間で近似的にかつ単語埋込の
リッチな情報を活用しつつ教師なしで計算すること
を目指す。具体的には、単語埋込空間上で帰属関係

Color = {red, blue, . . .}, Fruit = {apple, peach, . . .} (1)

orange ∈ Color ∩ Fruit (2)

や集合間類似度（Jaccard係数）

A = {A, boy,walk, . . . }, B = {The, child, run, . . . } (3)

Jaccard(A,B) = |A ∩ B|
|A ∪ B| (4)

を計算可能にすることを目指す。これらの計算を実
現するために必要な演算は以下の通り（表 1左）。

• 元と集合の表現：元となる単語とそれをまとめ
た対象である集合を埋込空間で表現する。

• 集合に対する演算：ひとつまたは複数の集合に
対して、補集合・和集合・共通部分を計算する。

• 帰属関係の計算：元が集合に属しているかどう
かを判定する。

• 集合の濃度の計算：集合に含まれる元の数（濃
度）を計算する（式 (4)）。

次のセクションでこれらの表現や計算を単語埋込空
間で近似的に実現する方法を提案する。
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表 1 集合と埋込空間での表現の対応
集合 埋込空間での表現

元
king

ベクトル
𝒗king

集合
Male =

{king,man, . . .}
Male

部分空間
𝕊Male =

span{𝒗king, 𝒗man, . . .}

補集合
Male

Male 直交補空間
(𝕊Male)⊥

和集合
Male ∪ Female

Male Female 和空間
𝕊Male + 𝕊Female

共通部分
Color ∩ Fruit

Color Fruit 共通部分
𝕊Color ∩ 𝕊Fruit

帰属関係
boy ∈ Male

boy 帰属度
Member(𝕊Male, 𝒗boy)

濃度
|Male| Male

部分空間の次元
dim 𝕊Male

3 線型部分空間による集合表現
2節で示した集合演算を埋込空間で実現する方法

を述べる。集合演算として必要な性質を保証しつつ
単語埋込空間の幾何的な特性を活用するため、本研
究では量子論理を単語埋込空間へ適用する。

3.1 量子論理
量子論理とは量子力学的現象を表現する理論の１

つである [14]。粒子などの状態を元とした集合の処
理という要請に対して、量子論理は集合を線型部分
空間の言葉で記述し、さらにド・モルガンの法則、
二重否定などの成立を理論的に保証している。

3.2 単語埋込空間での集合演算
量子論理はヒルベルト空間の上で記述されるが、

単語埋込空間（ユークリッド空間）もヒルベルト空
間でありほとんどの演算はそのままユークリッド空
間での表現に翻訳することができる。不足している
演算（帰属の度合い、濃度）に関しては量子論理と
一貫した方法を提案する。提案法のまとめは表 1の
通り。このあと詳細について述べる。
元と集合の表現 単語集合 Aを {w1,w2, . . .}、単

語 wに対応する単語ベクトルを 𝒗wで表す。ここで、
我々がまず表現したい対象は元と集合であった。本
研究では、元である単語 wを単語ベクトル 𝒗w で、
単語集合 A = {w1,w2, . . . }を単語ベクトルが張る線

型部分空間で表現する。
𝕊A = 𝕊 {w1 ,w2 ,... } := span{𝒗w1 , 𝒗w2 , . . .} (5)

以降、線型部分空間を単に「部分空間」と呼ぶ。
集合に対する演算 ある集合 Aの補集合 Aは、部
分空間 𝕊Aの直交補空間 (𝕊A)⊥で表現する。

𝕊A = (𝕊A)⊥ := {𝒖 | ∃𝒗 ∈ 𝕊A, 𝒖 · 𝒗 = 0} (6)

ある集合 Aと Bの和集合 A ∪ Bは、部分空間 𝕊A

と 𝕊Bの和空間 𝕊A + 𝕊Bで表現する。
𝕊A∪B = 𝕊A + 𝕊B := {𝒖 + 𝒗 | 𝒖 ∈ 𝕊A, 𝒗 ∈ 𝕊B} (7)

ある集合 Aと Bの共通部分 A ∩ Bは、部分空間
𝕊Aと 𝕊Bの共通部分（交空間）𝕊A ∩𝕊Bで表現する。

𝕊A∩B = 𝕊A ∩ 𝕊B = {𝒗 | 𝒗 ∈ 𝕊A, 𝒗 ∈ 𝕊B} (8)

帰属関係の計算 最も簡単な方法として、単語の
集合に対する帰属関係（例: boy ∈ Male）は、ベクト
ルの部分空間に対する帰属関係（例: 𝒗boy ∈ 𝕊Male）
で表現できる。ただし一見自然なこの方法はベクト
ル空間の持つ「近さ」の概念を活用しきれない。例
えば Male 集合に含まれていない単語 nephew に関
して、𝒗nephew が 𝕊Male と非常に近い位置に存在して
いたとしても「帰属関係はない」と 2値で判断され
てしまう。そこで本研究では、ベクトル 𝒗w と部分
空間 𝕊A の近さに応じて連続値を返す帰属度の関数
Member(𝕊A, 𝒗w)を定義する。

𝜃𝕊A ,𝒗w = min
{
arccos

(
|𝒖 · 𝒗w |
∥𝒖∥∥𝒗w∥

) ���� 𝒖 ∈ 𝕊

}
(9)

Member(𝕊A, 𝒗w) = cos 𝜃𝕊A ,𝒗w ∈ [0, 1] (10)

𝜃𝕊A ,𝒗w は 𝒗w と 𝕊A の「なす角」（第一正準角）で、
単語埋込空間で単語ベクトル同士のなす角が意味的
類似度を表現することを間接的に利用することがで
きる。𝒗w ∈ 𝕊A の場合帰属度は 1で、𝒗w が 𝕊A と直
交する場合は 0である。
集合の濃度の計算 ある単語集合 Aの濃度（単語
数）を部分空間 𝕊Aの次元 dim 𝕊Aで表現する。
3.3 Subspace Jacccard

和集合・共通部分・濃度に関する部分空間での計
算方法を用いれば、Jaccard係数（式 (4)）を部分空
間で計算できる。すなわち、単語ベクトル集合に対
する重複度を自然に計算することができる。この新
しい尺度を SubspaceJacccardと呼ぶ。

SubspaceJacccard(𝕊A,𝕊B) =
dim 𝕊A ∩ 𝕊B

dim 𝕊A + 𝕊B
∈ [0, 1] (11)
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表 2 単語集合データセットの統計情報。「集合」は
Male = {king,man, . . .} のような集合演算を適用していな
い集合を表す。#正例、#負例は集合あたりの平均要素数。

単語集合 集合の数 #正例 #負例
集合 11 44.2 73.5
補集合 11 934.8 3.5
和集合 110 88.3 699.9
共通部分 8 1.5 55.9

4 埋込空間上の集合演算の実証
提案法で作った部分空間 𝕊Male は、単語集合

Male = {king,man, . . .}全体が表す「男性的」という
意味を良く表現できているだろうか？これを検証す
るため定量的・定性的両面から実験を行った。

4.1 実験設定
この実験で共通する設定について述べる。
単語埋込 Common Crawl (840B tokens) で事前学
習済みの 300次元 GloVe 1）と Google Newsで事前学
習済みの 300次元 word2vec 2）を用いた。
データセット 検証のため、本研究ではある単語

集合に対して帰属関係が成立する単語（正例）P

と、成立しない単語（負例）Nのデータを作成した
（表 2）。正例 Pのデータ (S,w) は集合 S、集合の元
である単語 w ∈ Sからなり（例 (Male, boy) ∈ P）、負
例Nのデータ (S,w′) は集合と集合の元でない単語
w′ ∉ Sからなる（例 (Male, apple) ∈ N）。作成方法の
詳細は付録 Aに記載する。

4.2 部分空間外のベクトルの評価
提案法が単語集合を良く表現するなら、帰属関係

boy ∈ Maleや apple ∉ Maleが提案法でも成立するは
ずである。これ検証するため次の実験を行った。
検証方法 Male集合を例に説明する。まず Male
集合から単語 boyを取り除いた空間 𝕊Male\{boy} を作
る。次にこの空間が、取り除いた boy を意味的に
含んでいるかを帰属度Member(𝕊Male\{boy}, 𝒗boy) で確
認する。この値が Maleに含まれていない単語、例
えば appleに対する帰属度Member(𝕊Male\{boy}, 𝒗apple)
よりも高ければ、提案法の Male 集合の表現 𝕊Male

は Male の意味を良く捉えていると言える。同
様の実験を補集合・和集合・共通部分でも行う。

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

表 3 帰属度の平均。括弧内は標本標準偏差。
正例 ↑ 負例 ↓ Δ ↑

集合 0.84 (± 0.14) 0.58 (± 0.17) 0.26
補集合 0.79 (± 0.16) 0.55 (± 0.15) 0.24
和集合 0.88 (± 0.10) 0.70 (± 0.13) 0.18
共通部分 0.66 (± 0.14) 0.14 (± 0.09) 0.52

例えばMember(𝕊Color\{orange} ∩𝕊Fruit\{orange}, 𝒗orange)が
Member(𝕊Color\{orange} ∩𝕊Fruit\{orange}, 𝒗rice)より高いこ
とを確かめる。
評価尺度 正例 (S,w) ∈ Pの集合 Sの部分空間 𝕊

に 𝒗w が帰属し、負例 (S,w′) ∈ Nでは 𝕊 に 𝒗w′ が帰
属しないことを、平均帰属度の差 Δで評価する。

1
|P|

∑
(S,w) ∈P

Member(𝕊, 𝒗w) −
1
|N|

∑
(S,w′) ∈N

Member(𝕊, 𝒗w′)

これが正の値であれば部分空間で boy ∈ Male や
apple ∉ Maleが表現できていることが示唆される。
実験結果 結果（表 3）から、「正例との帰属度」

「負例との帰属度」に差があり、量子論理が単語集
合・集合演算を表現できていることがわかった。

4.3 部分空間内のベクトルの評価
提案法が単語集合を良く表現できているなら「男
性的」集合表現 𝕊Male の中には「男性的」なベクト
ル 𝒗boy が含まれているはずである。そこで、提案法
で作った部分空間内に含まれているベクトル（単語
ベクトルとは限らない）の最近傍単語を確認する。
検証方法 この実験では正例の単語集合のみ使用
する（表 2）。ある単語集合の単語の 50%を使用し
て部分空間を張り、それ以外の単語を検証用とし
た。ここでは、Color ∩ Fruit集合を例にとり説明す
る。まず部分空間 𝕊Color ∩ 𝕊Fruit に含まれるベクトル
𝒗 を無作為にサンプリングする。単語埋込の語彙全
体の単語ベクトル集合に対して 𝒗 の最近傍単語ベク
トル 𝒗w を取得し、最近傍単語 wが Color ∩ Fruitの
元らしいかを確認する。例えば最近傍単語が orange
で部分空間を張る単語でないならば、色と果物の集
合の共通部分が良く表現できていると言える。この
検証をいくつかの集合におこなった。
実験結果 結果は表 4の通り。word2vecの結果に
ついては付録 Bを参照されたい。表中の「部分空間
表現の近傍単語」は部分空間を張る際に使用してい
ない単語のみ列挙している。この結果は単語集合の
言語的特徴が部分空間に良く反映できていることを
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表 4 単語集合の部分空間内のベクトルと cos 類似度上位 3 件の単語。使用した単語集合は Male = {his,male, . . .}、
Female = {queen, heroine, . . .}、Color = {purple,white, . . .}、Fruit = {lime, grape, . . .}。

表現する集合 部分空間表現 部分空間の近傍単語 (GloVe) 部分空間の近傍単語 (word2vec)

Male 𝕊Male brother-in-law, nephews, stepfather father, grandkids, son
Male (𝕊Male)⊥ drunken, erect, nominal Ahnlund,Confirm, Sakowicz

Male ∪ Female 𝕊Male + 𝕊Female moms, uncle, boy siblings, bachelors, giantess
Color ∩ Fruit 𝕊Color ∩ 𝕊Fruit orange, peach,mango pear_apple, pear, orange

表 5 各 STSタスクの相関係数
STS12 STS13 STS14 STS15 STS16

Skip-Thought 41 29 40 46 52

G
lo

Ve

Avg-cos 52.1 49.6 54.6 56.1 51.4
DynaMax 58.2 53.9 65.1 70.9 71.1

BERTScore 52.8 47.2 62.1 67.3 -
Subspace 52.7 50.9 59.7 67.7 61.2

BE
R

T Avg-cos 47.8 53.5 58.3 64.0 64.6
DynaMax 51.2 49.1 58.6 68.4 65.0
Subspace 49.5 43.9 55.9 67.1 63.9

示している。例えば、𝕊Male
⊥ 内のベクトルは Male

以外の単語、𝕊Color ∩ 𝕊Fruit 内のベクトルは色と果物
に共通する orangeと類似しており、𝕊Male +𝕊Female内
のベクトルは男女両方の特徴を持っている。

5 実験: 教師なし文類似度タスク
単語埋込空間上の集合演算を用いた集合間類似度

を教師なし文類似度タスク (STS)に応用し、埋込空
間の集合間類似度として機能するかを確かめる。
検証方法 STSでは２つの文（単語集合）の類似

度を算出し人手評価との相関係数で評価する。
実験設定 データセットは SemEval shared taskの

2012-2016 [7, 15, 16, 17, 18]のものを使用した。ベー
スラインは平均ベクトルの cosine類似度（Avg-cos）
と [8]の DynaMaxJaccard 3）、Skip-Thought Vector [19]
を使用した。評価尺度にはピアソンの相関係数を
使用した。単語埋込は 4節と同じ GloVe、word2vec、
そして BERT-base [3]の最終層のトークンに対応す
る動的埋込を使用した。なお教師なし STS のため
ファインチューニングはおこなっていない。
実験結果 結果は表 5の通り。埋込空間での傾向

は BERT よりも GloVe で提案法の効果が高かった
word2vecでの結果も GloVeと同様な傾向ため付録 B
に記載する。GloVeでは提案法が全てのタスクで加
法構成に基づく手法（Avg-cos）を上回った。量子論
理によって集合と集合演算を部分空間で表現したこ
3） ベースラインのスコアは [8, 12]の論文から参照した。

とで、静的埋込において集合間類似度を単語埋込空
間上の演算へ拡張できたことを示している。

6 関連研究
ここでは埋込空間で集合の表現・演算を試みてい
る先行研究を概観し、提案法との違いを述べる。
教師なし集合表現 [8] は Fuzzy 集合の考えに
基づき単語埋込空間上で集合および集合演算を
Fuzzy Bag of Words という方法で表現している。
BERTScore [11] は集合間の適合率と再現率を内積
行列を使って近似的にモデル化している。Word
Rotator’s Distance [12]は単語ベクトル集合間の最適
輸送に基づき類似度をモデル化した。これらの研究
は擬似的な集合表現、もしくは一部の集合演算の実
現のみに留まっている。それに対し提案法は線型部
分空間に基づく各集合演算の表現と集合に関する法
則の成立が理論的に保証されている強みがある。
教師あり集合表現 DeepSet [6]は集合データに対
する教師あり表現学習の代表的な手法である。本研
究では事前学習済み埋込空間上で教師なしで単語集
合・集合演算を表現した。

7 結論
本研究では、単語埋込の枠組みによる集合演算を
線型部分空間を用いて定式化した手法を提案し、単
語埋込空間において集合・集合演算を実現した。
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A 単語集合データの構築方法
単語集合データ 2 の構築方法について説明す

る。正例セットはWordNet [5]の名詞の上位語（例：
“Animal”）を単語集合のクラス、下位語（例：“dog”）
を集合の元として収集し、下位語の数が 20以上の
ものを使用した。これらの単語集合をランダムに組
み合わせ補集合・和集合・共通部分を作成した。次
に、負例を作成した。英単語の頻度データ 4）を使用
し頻度上位 3000件からランダムに 1000件をサンプ
リングし、正例の単語を除去して負例セットを構築
した。

B word2vecでの実験結果
表 6 帰属度の平均。括弧内は標本標準偏差。

正例 ↑ 負例 ↓ Δ ↑

集合 0.77 (± 0.16) 0.53 (± 0.17) 0.24
補集合 0.76 (± 0.15) 0.52 (± 0.16) 0.24
和集合 0.82 (± 0.13) 0.67 (± 0.14) 0.16
共通部分 0.46 (± 0.11) 0.12 (± 0.002) 0.34

表 7 各 STSタスクの相関係数
STS12 STS13 STS14 STS15 STS16

w
or

d2
ve

c Avg-cos 51.6 58.2 65.6 67.5 64.7
DynaMax 53.7 59.5 68.0 74.2 71.3

BERTScore 47.8 43.5 56.3 62.1 -
Subspace 50.7 55.1 60.9 68.3 61.1

4） https://github.com/PrincetonML/SIF/
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