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1 はじめに

本報告では ACL2014において発表された，表現学習と文書要約について取り上げる．

2 表現学習

まずは表現学習 (Representation Learning)について取り上げる．表現学習では，主に教師な

し学習によってある言語単位（主に単語）の分散表現を学習し，言語の意味的な類似度を捉え

る必要のある問題で，近年注目を集めている．単語の表現学習では，各単語に低次元で密な実

数値ベクトルを割り当て，各単語ベクトル表現がその単語の（意味的，構文的）特徴を捉える

ように大量のテキストコーパスからベクトル空間を学習する．学習されたひとつひとつのベク

トルは embeddingと呼ばれる．他に伝統的な単語のベクトル表現の方法に，Bag of wordsを作

る時に用いる One-hot表現がある．One-hot表現における単語ベクトルの次元は語彙数と等し

く，各次元が一つの単語に対応づく．すなわち，ある単語を表す単語ベクトルは，その単語に

対応した次元のみが 1で他の次元は全て 0となる．Bag of wordsは文脈に現れた単語の one-hot

表現の総和によって作られる．これに対し分散表現は，ある単語を表すのに全ての次元が関連

している点で異なる．One-hot表現では表層的に異なった単語同士は全く別の記号として扱う

が，分散表現では似た単語同士が似たベクトルになるよう学習を行うことができる．

なお，分散表現という用語そのものはニューラルネットワークの分野などでは古くから知ら

れている概念である．実際，単語の分散表現学習ブームの先駆けとなった手法は最も基本的な

フィードフォワード型ニューラルネットワークの枠組みの中に単語ベクトルを組み入れること

で，単語の分散表現を獲得した (Bengio et al. 2003)．
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2.1 文単位への拡張

単語よりも大きな言語単位を対象とした分散表現を扱う研究ももちろん存在する．文や文書 1

を対象とするタスク（評価極性予測などの分類問題）を解くためである．もっとも，それらの

研究も，多くは直接的に文をベクトルとして表すのではなく，文中に含まれる単語の分散表現

を足がかりにする事が多い．そのため，処理の過程では文単位の分散表現が出来上がるが，学

習されるのはベースとなる単語の分散表現と，それらを文単位に組み合わせるための関数で

ある．また，特定の問題を解くことが目的であるため，単語の分散表現や関数は最終的にはそ

の問題のために用意された教師データを用いて調整 (fine-tuning)される．Fine-tuningの結果，

“そのタスクを解くのに特化した単語の分散表現ベクトル”が手に入る．

“A Convolutional Neural Network for Modeling Sentences” も，そのように単語の分

散表現を用いて文レベルのタスクを解くことに取り組んでいる (Kalchbrenner et al. 2014)．この

論文は，文レベルの処理を行うために畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural

Network; CNN）の枠組みを利用している．CNNは，特に画像処理の分野でよく知られている

ニューラルネットワークの一種である 2．CNNでは， （特徴抽出用）フィルタのデータへの

畳み込み (convolution)による特徴抽出と，特徴のサブサンプリングを行い微小な幾何学的変化

に対する頑健性を得るためのプーリング (pooling)と呼ばれる処理を用いてデータの特徴を捉え

る（得られた特徴は feature mapと呼ばれる）．得られた特徴 (feature map)に更に畳み込み層

やプーリング層をつなげ多段に積み重ねる事で，より抽象的な特徴を捉えることができるよう

になる．本論文の手法も基本的な枠組みは画像処理におけるCNNと同じであるが，convolution

の方式や poolingの方法など，いくつかの点において自然言語処理に即した変更が加えられて

いる．まず畳み込みについては，画像処理においてはフィルタは基本的に正方形であり，一つ

のフィルタを画像全体に走査させる．本論文では，入力は文中の単語の分散表現ベクトルを並

べた行列である．そして各フィルタは，単語ベクトルの各次元毎に独立に用意されその次元の

みで走査される．これは，フィルタサイズ以下の n-gramについて，次元毎に特徴的なパターン

を抽出する処理と捉えることができる．またプーリングの処理においても，画像処理では画像

中の全ての正方領域に対して行われるが，本論文では単語ベクトルの次元毎にサブサンプリン

グが行われる．また，入力文の単語数に依存せず k個の要素だけ残すようにプーリングを行う

ことで，文ごとに入力サイズ（単語数）が異なっていても，最終的には全て同じサイズのベク

トルになるよう調節している．

他に単語の分散表現を用いて文レベルの処理を行う手法に，Recursive Neural Network (RecNN)

や Recurrent Neural Network (RNN)などがある．それらの手法は本会議で提案された新しい

1本節では文を単位とする拡張を取り扱う．文書単位への拡張について，本会議では (Hermann and Blunsom 2014)
などがある．

2物体認識に関するコンペティションである Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)では，今年度は
ほぼ全ての手法が CNNをベースとしているほどである (http://image-net.org/challenges/LSVRC/2014/results)
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枠組みではないので取り上げないが，次節で取り上げる話題ではそれらの手法が多く使われて

いる．

2.2 異なる二つの概念を一つのベクトル空間に埋め込む

ここまで，文レベルの処理を行う新しいモデルとしてCNNを用いた手法を紹介したが．本節

では，異なる二つの概念を同じベクトル空間に埋め込むという研究に焦点を当てる．ACL2014

では特にこのような設定の研究が多かったように思われる．ここで異なる二つの概念とは，異

なる言語（マルチリンガル）であったり，テキストと画像（マルチモーダル）のことを指す．そ

れらに共通するのは，あらかじめ人手で “この二つは意味的に等価である”とアノテートされた

データを利用するという点である．それは例えばマルチリンガルなトピックではパラレルコー

パスや対訳辞書，単語アライメントなどである．マルチモーダルなトピックでは，画像とそれ

に対する説明文を用いたものがあった．

“Grounded Compositional Semantics for Finding and Describing Images with Sen-

tences” が，画像とその説明文を用いた論文である (Socher et al. 2014) 3．本論文は，画像とそ

の説明文を同じベクトル空間にマッピングすることを目的としている．CNNにより画像の特徴

ベクトルを学習し，係り受け木をベースとした新しいRecNNの亜種を学習することで説明文の

分散表現ベクトルを構築する．その後，画像の特徴ベクトルを説明文ベクトルのベクトル空間

にマッピングするために線形写像を行う．目的関数では画像ベクトルと説明文ベクトルの正し

い組み合わせの時に二つの内積が大きくなるようにパラメータの調整を行う．この調整は，説

明文ベクトル構築用のパラメータと線形写像を行うための行列のみに対して行われる．これは

学習データのサイズが十分に大きくないためで，学習データのサイズが大きくなれば単語ベク

トルそのものや，画像ベクトル構築用の CNN も合わせた同時学習も可能となり，より精度も

高まるであろうと著者らは述べている．

マルチリンガルなトピックにおいても基本的な原理は同じである．同じ言語内で類似した単

語同士のベクトルを近づけたいのはもちろんだが，さらに言語間で対訳関係にある単語同士も

近いベクトルになるように学習を行う．そのためにパラレルコーパスなどの資源を用いて，正

しいパラレルデータのベクトル同士が，そうでないベクトル同士よりも近くなるように目的関

数を設定する．以下，上記のような手法をベースとした，関連するロングペーパーのうちいく

つかの論文を取り上げて簡単に説明する．

(Devlin et al. 2014) は本会議の best paper である．softmax関数の分配関数が 1 になる

よう学習することで計算コストを抑え，デコードに用いることに成功した．(Tamura et al.

2014)は RNNを用いた単語アライメントのモデルを提案している．IBMモデルなどの教師な

しモデルを元に (Dyer et al. 2011)の手法を改良してアライメントの教師なし学習を実現してい

3正確には Transactions of the Association of Computational Linguistics (TACL) に投稿された論文である．
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る．(Hermann and Blunsom 2014)は，文内の単語ベクトルを足しあわせたものを文ベク

トルとみなし，対訳文のベクトル同士のコサイン類似度を最小化する．さらに論文内で文書単

位までの拡張を行なっている．(Zhang et al. 2014)は対訳文から抽出した句をそれぞれの言

語用の RecNNに入力し，出来た句ベクトル間の二乗誤差を最小化する．両言語はお互いに他

方の言語の句ベクトルを goldなベクトルとみなし，共訓練の枠組みでパラメータを調整する．

上記のうち (Devlin et al. 2014; Tamura et al. 2014)は，従来単言語で使われていたモデルを，

ソース言語とターゲット言語の両方を入力とするように拡張している．対して，(Hermann and

Blunsom 2014; Zhang et al. 2014)は単言語用のモデルを二つ用意し，出力が近いものになるよ

うに双方のモデルパラメータを調整する．

3 文書要約

ここまで分散表現について扱ってきたが，他に筆者が興味を持っている文書要約についても

簡単に説明する．

まず，本会議における Long paperの Oral sessionにおいて，要約のために設けられていたの

は Parallel Session 4の Track Dにおける “Summarization” である．4件の発表があるが，その

うち 1件は生成的要約へ向けた要素技術の研究であり．あるイベントを説明する表現のテンプ

レートを収集するというテーマであった (Pighin et al. 2014).

残り 3件のうち 2件は新しいタスクの提案，残りの１件は，文書の時系列を考慮することで

Genericな 4 要約の精度を向上させるというものであった (Ng et al. 2014)．

2件の新しいタスクはそれぞれ Hierachical summarizationと query chain focused summariza-

tionと名付けられていた．Hierarchical summarizationは，要約文書中のある文について，さら

にその詳細を知りたい場合は “その文の要約”を更に提示させるという階層的な要約提示システ

ムであった．元文書に階層クラスタリングを施し，クラスタ毎に要約を作成するというシンプ

ルなモデルであった (Christensen et al. 2014)．

Query chain focused summarizationは，query focused summarization（与えられたクエリに

対する要約を生成する）と，update summarization（すでに知っている情報があるという設定

で，新しい情報のみを含めた要約文書を生成する）を組み合わせたようなタスクである (Baumel

et al. 2014)．文書を読んでいる途中に知らない用語が出てきた時に，その用語について簡単に

まとめた文書が欲しいという設定を想定している．それを呼んだらまた知らない用語が出てく

るのでそれについても同様に....という意味で “query chain”という名前になっている．この時，

chainの途中ではすでにいくつかの要約を読んでいるため，既に出てきた情報は要約に含めない

4クエリを伴うといった特殊な条件設定のない，いわゆる一般的な文書の “要約” を行う．
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図 1 優雅な昼食 図 2 主役はハンバーガーのはず

という update summarizationの要素が含まれている．

4 まとめ

本稿では，ACL2014で発表された論文のうち，分散表現と文書要約に焦点を当てた．初めて

の参加だったが，会場ではスターバックスのコーヒーなどの飲み物が飲み放題で，部屋の wifi

も無料で使えるなどの粋な計らいが多くてさすがACLともなると太っ腹である．会場となった

ホテルは港のすぐ横にあり，ホテル横には川も流れておりそこで散歩や昼食を取ると気持ちよ

かったりする (図 1)．周辺は飲食店も充実しておりハンバーガーはどこも美味である．ただし，

ハンバーガーを頼んだつもりでも，ときどきガーリックフライドポテトのハンバーガー添えが

来たりするので注意が必要である (図 2)．来年は ACLが北京，NAACLがデンバーで開催され

るが，発表のときに NAACLの方が拍手や歓声が大きかった気がしたのが印象的だった．
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略歴
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