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Abstract

本稿では，機械学習の一分野である類似度学習
におけるカーネルを用いた非線形拡張の中でも，
特に多項式カーネルに着目し，その一般化を行
う．多項式カーネルは，アイザック・ニュートン
が 1665年頃に発見した一般二項定理を用いるこ
とで，ガウシアンカーネルやシグモイドカーネル
と同様に無限級数展開される．我々はこれを，一
般多項式カーネルと呼ぶ．この一般多項式カーネ
ルでは，無限級数における各々の項の重みが，複
雑なガンマ関数によって制御される．これにより，
既存の類似度学習を非線形に拡張するだけでなく，
意味や構造などの様々な種類の素性ベクトルを統
一的に扱い，それらの適切な組み合わせ（次数）
をデータから自動的に獲得できることが期待され
る．我々の基本的なアイディアは，カーネルを用
いた機械学習手法へ様々に適用可能である．

1 はじめに

自然言語処理において，何らかの二つの対象（例えば
単語や句，文や文書など）の類似度を計算することは
非常に重要である．この類似度に基づき，情報の検索
や抽出，文書の分類やクラスタリングを行う．多くの
従来手法は，与えられた 2つの文に含まれる単語やN-
gramのマッチング等の表層的な素性に基づくものが多
いが，このような手法には言語の意味的な情報は用い
られていない．しかし近年では，意味からのアプロー
チが盛んに研究され，単語ベクトル空間モデルはその
基礎を提供する．(Turney, 2013; Collobert et al., 2011).
しかしながら，単語ベクトル空間モデルのみでは，

単語の意味的類似度はある程度適切に計算できるもの
の，文といったより複雑な対象を扱う際には，未だ二
つの大きな問題が存在する．

1. 単語ベクトル空間において句や文をどのように表
現，あるいは学習するか？

2. 句や文の類似度をどのように計算，あるいは学習
するか？

1については，多くの研究 (Tsubaki et al., 2013)があ
り，特に近年では Deep Learningの分野で盛んに研究
されている (Socher et al., 2012)．一方で 2については，
主に機械学習の分野において，計量，距離，あるいは
類似度学習として以前から研究され続けている (Xing
et al., 2002; Chechik et al., 2009)．上述の自然言語処理
における意味表現と機械学習における類似度学習は密
接に関係しているが，これら 2つの分野を繋ぐような
研究は未だ少ない．
そこで我々は，これら 2つの研究分野を繋ぐため，本

稿では 2に着目し，特にカーネルを用いた類似度学習の
非線形拡張に焦点を当てる．そして本稿で最も重要と
なるのが，自然言語処理で通常用いられる多項式カーネ
ルKp(x,y) = (c+xTy)p（ただし c ≥ 0, p ∈ N）を一
般化した一般多項式カーネルKgp(x,y) = (1+xTy)n

（ただし |xTy| < 1, p ∈ R)）である．ガウシアンカー
ネルやシグモイドカーネルでは無限次元空間を扱うこ
とが可能であるが，多項式カーネルでは有限次元空間
である．本稿で提案するこの一般多項式カーネルは，
指数部分が n ∈ Rの実数値であるため，無限級数展開
される．本稿では非線形類似度学習において，この一
般多項式カーネルを用いることに焦点を当てる．本稿
の貢献は以下の通りである．

1. 多項式カーネルの一般化とその有用性の検証に関
する研究は，我々の知る限り本稿が初めてである．

2. 一般多項式カーネルは，様々な種類の素性クラス
（意味，品詞タグ，係り受け関係ラベルなど）に
対する適切な組み合わせ（次数）を，データから
自動に学習することが可能であることを示した．

2 背景

2.1 単語ベクトル空間モデルと意味の構成性

単語ベクトル空間モデルとは，単語の意味的な情報を
ベクトル空間において表現する一般的な枠組みのこと
である. 古くからは，潜在意味解析と呼ばれる手法が
存在する (Deerwester et al., 1990). 一方で特に近年で
は，ニューラルネットワークを用いた手法が注目され
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ている (Collobert et al., 2011). しかしながら，単語ベ
クトル空間モデルのみでは，より長い句や文の意味を
どのように表現するのかという大きな問題が残る. こ
れを解決するために，特定の種類の句 (Tsubaki et al.,
2013)や，任意の文の意味を計算する様々なモデルが
提案されている (Socher et al., 2012).

2.2 距離あるいは類似度学習

距離学習と呼ばれる分野は，すでに得られているデー
タ間の距離を，タスクに合わせて処理しやすい距離へ
変換することを目的とする. 例えば，同じラベルを持つ
データ間の距離は近く，異なるラベルを持つデータ間
の距離は遠くなるように，ベクトルデータ自体の変換
を行う (Xing et al., 2002). また一方で，類似度学習にお
いては,距離ではなく主に内積を最適化する (Chechik
et al., 2009). 近年ではさらに，その非線形拡張が提
案され (Kedem et al., 2012)，データ点をカーネル関数
K(x,y) = ϕ(x)

T
ϕ(y)によって写像した後の高次元空

間のユークリッド距離 dϕ(x,y) = ||ϕ(x)−ϕ(y)||2や，
正規化されたカーネルを直接学習するなどの手法も存
在する. これらの距離ないしは類似度学習によって，
元のデータ点から，解くべき問題に合わせてより適切
なベクトル空間を新たに得ることができる.

3 提案手法

訓練データセットは {(Si, S
′
i), yi}ni=1の形式で与えら

るものとする (4.1節参照)．我々は，二つの文 Sと S′

の類似度計算についてはシンプルな既存手法を述べ
（3.1節），その後 2つの文の類似度である連続値 y ∈
C = [−1,+1]を予測する学習モデルを提案する (3.2
節)．本稿では，3.2節の類似度学習において，カーネ
ル法を用いた非線形性拡張の中でも特に，多項式カー
ネルとその一般化に焦点を当てる．

3.1 文の類似度計算

まず最も単純に、sim(S, S′)を文 S と S′ の類似度と
し，以下のように計算する．

sim(S, S′) = K

(∑
w∈S

d(w),
∑

w′∈S′

d(w′)

)
(1)

ここで，d(w)は n次元の単語ベクトル表現とする．つ
まり，文 S に含まれる単語 w のベクトルの総和につ
いて，カーネルK を計算する．
次に，もう一つの文の類似度計算について，以下の

計算手法を用いる．

sim(S, S′) =
1

|S||S′|

|S|∑
i=1

|S′|∑
j=1

K(d(wi),d(wj)) (2)

ここで，|S| は文の長さ，wi は i 番目の単語を表す．
この手法では，2 つの文 S と S′ に含まれる単語ベ
クトル間のすべてのカーネルの平均を取る．これは

(Kanagawa and Fukumizu, 2014)などにおいて提案され
る確率分布のカーネル埋め込みと同様であり，近年は
これを分類手法として用いる Support Measure Machine
が提案されている (Yoshikawa et al., 2014)．我々はこ
れを，後述する類似度学習に適用する．
最後に，構文解析した結果として出てくる品詞タグ

や係り受け関係ラベルを，単語と同様にベクトル表現
（初期値はランダムとして後に学習する）した上で，そ
れを用いて文 S と S′の構造的類似度を以下のように
計算する．

sim(S, S′) = K

 ∑
(i,j)∈D

t(wi, wj),
∑

(i′,j′)∈D′

t(wi′ , wj′)


ここで D は係り受け関係にある単語のペア集合，
t(wi, wj)はそれらの単語の品詞タグと係り受け関係ラ
ベルの各々をベクトルで表現した上で，それらを連結
させたものとする．これは (Chen and Manning, 2014)
の手法と類似しており，彼らはこのようなベクトルを
設計し学習した上で，依存構造解析する手法を提案し
ている．我々は式 (1)とこれを組み合わせ，後述する
手法を用いて意味と構造のベクトル表現を最適化する．

3.2 一般多項式カーネルを用いた非線形類似度学習

まず我々は，最も基本となるカーネル K に，正規化
された内積である以下のコサイン類似度を用いる．コ
サイン類似度は，単語ベクトル空間における意味的類
似度として幅広く用いられるものである．本稿で述べ
るすべてのカーネルについても，同様に以下のように
正規化する．正規化されたカーネルは，写像された高
次元空間 ϕにおけるコサイン類似度と等価となる．

cos(ϕ(x), ϕ(x′)) =
K(x,x′)√

K(x,x)
√
K(x′,x′)

(3)

我々は，高次元空間 ϕに写像されたベクトルを陽に計
算することなく，カーネルを通して類似度を計算し学
習する．
そして本稿では特に，以下の 2つの多項式カーネル

に着目し，その比較を行う．

Kp(x,x
′) = (c+ cos(x,x′))p (4)

s.t c ≥ 0, p ∈ N

Kgp(x,x
′) = (1 + cos(x,x′))n (5)

s.t | cos(xTx′)| < 1, n ∈ R

式 (5)は機械学習で通常用いられる多項式カーネルで
あり，式 (6)は本稿で提案する一般多項式カーネルで
ある．これは，アイザック・ニュートンが 1665年頃
に発見した一般二項定理を用いた拡張であり，本稿で
我々はこれを一般多項式カーネルと呼ぶ．式 (6)の右
辺は，ガンマ関数

Γ(z) =

∫ ∞

0

tz−1e−tdt (6)
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を用いて，以下のように無限級数展開される 1．
∞∑
k=0

Γ(n+ 1)

Γ(k + 1)Γ(n− k + 1)
cos(x,x′)k (7)

このような拡張により，無限次元空間を扱うことが可
能になると共に，3.1節で述べたような単語の意味ベク
トルの他，品詞タグ，係り受け関係ラベルなどの様々
な種類の素性の最適な組み合わせ（次数）を学習する
ことが可能となる．
最終的なロス関数は以下の通りである．

L(Θ) =
n∑

i=1

1

2
{yi −K(xi,x

′
i)}2 +

λ

2
||Θ||2 (8)

ここで，Θは学習するパラメータの集合であり，単語
の意味，品詞タグ，係り受け関係ラベルのベクトル表
現とカーネル内のパラメータである．

4 実験

4.1 文の意味的類似度の評価データセット

本稿の提案手法は，SemEval 2014の Sentences Involv-
ing Compositional Knowledge (SICK) (Marelli et al.,
2014) のデータセットを用いて評価した．これは，2
つの文の意味的な類似度を人手でスコア付けしたもの
である（Table 1を参照）．評価には，提案手法によっ
て計算された二つの文ベクトルの類似度と，人手の類
似度スコアとのピアソンの相関係数を用いる．

4.2 実装の詳細

単語ベクトル表現には，SENNA2 を用いた．SENNA
はニューラルネットワークを用いてWikipediaをコー
パスとして学習された，50次元の単語ベクトル表現
である．また，構文解析には Enju3 を使用した．
最終的なコスト関数は L(Θ)であり，これを最小化

する．非線形類似度学習における単語ベクトルとカー
ネル内パラメータの最適化には，AdaGrad (Duchi et al.,
2011)を用いた．単語ベクトル表現の学習率はα = 1.0，
カーネル内パラメータの学習率は β = 10−2，正則化
項については λ = 10−6 とした．データセットに対し
てはイテレーションを 100に統一し実験を行い，比較
検証した．そして一般多項式カーネルの次数の学習は，
初期値 1.0から開始し，その推移を見た．また，比較
する既存研究として，SICKの上位 3チーム（詳細は
6章）の結果と比較した．

5 結果と考察

5.1 線形 vs多項式カーネル
Table 2を見るとわかるように，線形であるコサイン類
似度よりも，非線形である多項式カーネルを用いた場

1無限級数における係数は，n次を過ぎた直後急激に減衰し，正
と負の微小な値の両方を取るため，厳密にこれは正定値カーネルで
はないことに注意されたい．

2http://ronan.collobert.com/senna/
3http://www.nactem.ac.uk/enju/index.ja.html

カーネル r (ADD) r (MAT) r (POS+DEP)
コサイン 0.740 0.448 0.575
多項式 (p=3) 0.817 0.574 0.630
一般多項式 0.817 0.588 0.632

Table 2: 様々なカーネルを用いた場合の相関係数の比較．
ADD は単純な単語ベクトルの総和，MAT は単語ベクトル
行列間の類似度の平均，POS＋ DEPは意味ベクトルの他，
それらの構造ベクトルも同時に最適化するモデルを指す．

Models r (Rank)
Zhao et al., 2014 0.828 (1)
Jerva et al., 2014 0.827 (2)
Our best model 0.817 (3)

Jimenez et al., 2014 0.804 (4)

Table 3: 我々の手法と SICKの上位チームの結果との比較．

合に，相関係数の大幅な上昇が見られた．ただし，一
般多項式カーネルで次数を最適化する場合と次数を固
定した場合とでは，性能の差異は見られなかった（次
数はほぼ 3に収束した）．また，文に含まれるすべて
の単語ベクトル間のカーネルの平均、あるいは品詞や
係り受けの文構造の情報を用いたモデルでは，著しく
相関係数が低い結果となった．これは，類似度の取り
方や構造の入れ方が適切でない等の理由が考えられ，
今後の重要な課題となった．しかし，意味表現のベク
トル，品詞タグと係り受け関係ラベルのベクトルとで
は，多項式カーネルの次数は異なるように学習される
のを確認した．

5.2 提案手法 vs既存研究

Table 3 を見るとわかるように，我々の提案手法は
SemEval 2014ランキングで 3位に位置している．我々
の手法において強調したいのは，シンプルな文の意味
ベクトル表現とその非線形類似度学習のみで，高い相
関係数を達成している点である．比較する既存手法で
は大量の素性を用いている点を考えても（6章参照），
我々の手法に大きな優位性がある．しかし，本稿で着
目し提案した一般多項式カーネルについては，5.1節
と同様の課題は残る．

6 関連研究

従来研究における文の意味的類似度計算の主なアプ
ローチは，本稿とはまったく異なる．従来研究では例
えば，2つの文に含まれる単語やN-gramのマッチング，
品詞や木構造のアライメント，さらには WordNet な
どの外部知識や機械翻訳に用いられる評価指標などの
様々な素性を考え，それらを用いてサポートベクター
回帰で学習するものがほとんどである．SemEval2014
の SICKに関しても，同様の手法に基づいたアプロー
チが多数を占めている (Zhao et al., 2014; Bjerva et al.,
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文 Aと B 人手による類似度スコア
A : A man is jumping into an empty pool.
B : There is no biker jumping in the air. 1.6
A : Two children are lying in the snow and are making snow angels.
B : Two angels are making snow on the lying children. 2.9
A : The young boys are playing outdoors and the man is smiling nearby.
B : There is no boy playing outdoors and there is no man smiling. 3.6
A : A person in a black jacket is doing tricks on a motorbike.
B : A man in a black jacket is doing tricks on a motorbike. 4.9

Table 1: データは Amazon Mechanical Turkで複数のアノテータらによって作られ，類似度スコア（高いほど意味的類似度
が高い）はそれらの平均値である．訓練データとテストデータは各々5000文対から成る．

2014; Jimenez et al., 2014)．特に，単語ベクトル空間を
用いた意味的なアプローチのみでは，相関係数が 0.7
程度に留まるという報告がある (Marelli et al., 2014)．
これらの手法と比較して，我々の手法が特に異なる部
分は，単語ベクトル表現をベース とした意味的なア
プローチのみを用いている点であり，それによって最
高性能に迫る結果を達成することに成功している．

7 結論と今後の課題

本稿で我々は，単語ベクトル空間から文の構成に伴っ
て生じる新たな意味空間の類似度学習について，非線
形拡張の中でも特に多項式カーネルの一般化に焦点を
当てた．提案手法の優位性は確認されなかったものの，
機械学習手法における素性の組み合わせ最適化という
問題について，新たな知見を提供する手法だと考えて
いる．今後の課題は以下の通りである.

1. 意味と構造のデータの双方をより適切にカーネル
埋め込みする枠組みを提案する．

2. 深層カーネル（Deep Kernel）を用いて，非線形類
似度学習手法をより拡張させる．
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