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1 はじめに
単語の分散表現は，1単語をベクトル空間の 1点と

対応づける表現方法である．単語ベクトルを機械学

習の特徴量として利用できる上に，単語間の類推など

様々な性質をもつことから，分散表現の獲得手法とそ

の応用に関する研究は，盛んに行われている [1]．しか
し，分散表現のベクトル空間において単語の文法的・

意味論的性質がどのように反映されているかを解釈で

きない課題がある．ベクトルの次元と単語の関係性に

ついて解釈を容易にすることで，分散表現の応用や性

能向上に寄与できると考えられる．この課題に対して

Faruquiら [2]は，獲得した分散表現を過完備な表現へ
変換する手法を提案している．変換した過完備な表現

は，特徴量として分散表現よりも優れ，単語ベクトル

の次元と単語の対応関係の解釈が容易になることを示

している．一方で提案法は，分散表現を変換せずに分

散表現以外の情報を用いることで単語の次元を解釈を

容易にする手法である．

本稿では，トピックモデルを用いた単語の分散表現

の獲得手法を提案する．提案法は，分布仮説 [3, 4]に基
づき，単語タイプごとにその周囲に出現する単語トー

クンの集合を 1文書とみなし，トピックモデルを学習
する．トピックモデルの学習結果から得られる単語タ

イプごとのトピック分布を単語ベクトルとして扱い，

分散表現を獲得する．さらにトピックモデルの学習結

果から得られるトピックの単語分布を用いることで，

ベクトルの 1つの次元がどのような単語によって特徴
づけられているかを求めることができる．実験では，

word similarityと analogy用いて既存手法との比較実
験を行い，提案手法で獲得した分散表現の性能評価を

行う．さらに獲得した分散表現の次元の解釈の方法に

ついて言及する．

2 提案手法
2.1 Latent Dirichlet Allocation
提案法においてトピックモデルは，Bleiらの提案し

ている Latent Dirichlet Allocation（LDA）[5]を使用す
る．LDAは，文書の確率的生成モデルとして提案され
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図 1: LDAのグラフィカルモデル
影の付いている単語 wのみ観測可能

た教師なし機械学習の手法である．LDAでは，文書
には複数の潜在的な意味（トピック）が備わっている

と仮定し，文書に含まれる単語にトピックを割り当て

る．トピックは文書から直接観測できないため，文書

内の単語の共起情報から推定する．提案手法の説明の

ために以下の記号を導入する．文書集合をW，全文

書数をD，語彙数を V とし，d番目の文書をwd，文

書 dに含まれる i番目の単語をwd,iとする．トピック

は 1からK までの整数を値域とする潜在変数 z で表

し，各単語wd,iにトピック zd,iを 1つ割り当てる．各
文書 wd は，各トピックの分布を表す多項分布 θd を

もつ．ϕk は，トピック kにおける単語タイプの多項

分布を表す．また，αと βは，それぞれ θと ϕのパ

ラメータを生成する Dirichlet 分布のパラメータのベ
クトルである．以上より LDAのグラフィカルモデル
は図 1で表すことができる．LDAを学習することで
トピック kにおける単語分布 p(w|ϕk)と文書wのト

ピック分布 p(θ|w)を求めることで分散表現の獲得と

次元の解釈を行う．

2.2 LDAによる分散表現の獲得手法
各文書に割り当てられた θdは，K 次元の多項分布

である．このため，LDAにおける 1文書を単語タイ
プと対応づけることで，単語タイプを多項分布で表現

できる．さらにこの多項分布を K 次元のベクトルと

みなすことも可能である．提案法では，分布仮説に基

づき単語の意味はその周囲で出現する単語によって決
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図 2: 文脈窓幅 2における文脈表現への変換例

まるものと仮定し，単語タイプをその周囲で共起する

単語を要素にもつ多重集合によって表現する．本稿で

は，このような多重集合で表現した単語タイプを文脈

表現，対象とする単語タイプから文脈表現に含める単

語トークンまでの距離を文脈窓幅と呼ぶ．図 2に文脈
窓幅を 2としたときの文書から文脈表現への変換例を
示す．変換後の 1つの文脈表現を d番目の文書wdと

し，LDAを適用することでwdのトピック分布 θdを

獲得し，これを分散表現とみなす．θdは確率分布であ

ることから，単語間の非類似度は Jensen–Shannon ダ
イバージェンス（JSダイバージェンス）によって定義
できる．

提案法では，それぞれの単語タイプを周囲の単語

トークンの多重集合で表現するため，文書数と文書長

ともに大きくなりやすい傾向がある．このため，学習

アルゴリズムに Mimnoら [6]の提案する確率的勾配
法に基づくアルゴリズムである確率的変分ベイズ法を

用いる．確率的変分ベイズ法による学習アルゴリズム

は，LDAの 1回の反復計算において全文書データか
ら十分統計量の期待値を求めるのではなく，サンプリ

ングした文書データだけを用いて十分統計量の期待値

の計算を行うことで，文書数に対してスケールせずに

高速に学習を行う．このとき，サンプリングする文書

数はミニバッチと呼ばれる所与の値である．

提案法では，単語タイプごとに文脈表現を生成する

ことから，もとの文書集合に対して文脈窓幅の約 2倍
のメモリ空間を必要とするために，大規模な文書デー

タに対して実行困難になる．これに対して転置索引

を作成し，確率的変分ベイズ法でサンプリングした単

語タイプについて，転置索引を用いて文脈表現を構築

して空間計算量を抑える．また，文書長は (文脈窓幅

)× 2× (出現頻度 )となり，大規模な文書データでは

文書長が大きくなりやすい．文書長の増加を抑えるた

めに，確率的変分ベイズ法でサンプリングした単語の

転置索引から一定数の転置索引を用いて得られる文脈

表現を LDAの学習に使用する．
大規模な文書集合においてストップワードのような

高頻出語の影響を小さくするために，Mikolovらのモ

デルで行っている subsampling[7]を提案法においても
適用する．subsamplingは，高頻度語をその頻度に応
じて確率的に文書中から取り除くことで，高頻度語彙

による影響を小さくする効果がある．各単語トークン

に対して式（1）で計算した確率値をもとに文書から
単語トークンを削除する．ただし，tは閾値，f(wi)は

単語wiの相対度数である．subsamplingを行ってから
転置索引を生成するため，本来の文脈窓幅の中で出現

しない単語が文脈表現の要素となる．

p(wi) = 1−

√
t

f(wi)
(1)

3 比較実験と実験結果
3.1 データセット

本実験では，2010年 11月のWikipediaの記事デー
タ 1を使用する．本文に対してアルファベットと数値

以外の文字の削除，数字 1桁ごとにそれぞれ対応する
英語単語に変換，アルファベットを全て小文字に変換

した上で実験を円滑に行うために，全記事データの中

から一様ランダムに抽出した 3割の記事を使用する．
ただし，出現回数 100回未満の単語は，低頻度語とし
て学習には使用しない．

3.2 比較手法

比較実験では，Mikolovら [8]の提案する CBoWと
Skip–gramを比較対象とし，両モデルのオープンソー
ス実装である word2vec2 を使用する．今回の実験で

調節するパラメータを表 1 に示す．dim は分散表現

の次元，winは文脈窓幅，negは negative samplingで
使用する単語数を表す．それぞれのモデルごとにパラ

メータを組み合わせた全 20通りで学習を行う．また，
subsamplingの閾値 tは 10−5 とする．

3.3 提案手法のパラメータ

提案手法で調節するパラメータを表 2 に示す．
dim,winは比較手法と同様に分散表現の次元，文脈

窓幅のパラメータとし，optは，Dirichlet分布のパラ
メータ αの更新の有無，invは，1つ単語タイプで使
用する転置索引の割合を表す．dim = 1000において

inv = 0.5, 1.0に設定した場合に学習にかかる時間が

増加するために inv = 0.2, win = 2の場合だけで学習

する．このため提案法については全 26通りの分散表
現を評価に使用する．LDAの学習における反復回数
は 300回，subsamplingの tは 10−5，確率的変分ベイ

ズ法におけるミニバッチは 2000とする．

1https://dumps.wikimedia.org/archive/2010/2010-
11/enwiki/20101011/enwiki-20101011-pages-articles.xml.bz2

2https://code.google.com/p/word2vec/
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表 1: CBoWと Skip–gramのパラメータ

パラメータ名 値域

dim 50, 200, 500, 1000, 2000
win 2, 5
neg 0, 15

表 2: 提案手法のパラメータ

パラメータ名 値域

dim 100, 200, (1000)
win 1, 2
opt true, false
inv 0.2, 0.5, 1.0

3.4 評価方法

比較実験の評価指標には，分散表現の評価で広く用

いられている word similarityと analogyを使用する．
3.4.1 word similarity

word similarity による評価では，ws353 (WS) [9]，
ws353 similarity (WSS)[10]，ws353 relatedness (WSR)
[11]，bruni men (MEN) [12]，radinsky mturk (TM)
[13]，luong rare (RW) [14] の 6 つのデータセットを
使用する．これらのデータセットでは，単語のペアと

その類似度が定義されている．文書表現を用いて単語

ペアの類似度を求め，データセットの類似度との順位

相関係数によって分散表現の性能を評価する．各単語

ペアのうち一方でも分散表現に含まれない単語ならば，

順位相関係数の評価には用いないものとする．本手法

では，JSダイバージェンスを用いて 2単語間の非類似
度を計算できるため，この場合は順位を逆にした上で

順位相関係数を求める．

3.4.2 analogy
analogyによる評価では，Google[8]とMSR[15]の

2つのデータセットを使用する．データセットに含ま
れる 4 単語のうち 3 つの単語を用いて類推の演算を
行う．類推の演算結果と演算に使用しなかった単語と

の一致率で評価を行う．類推の演算方法は，Levyら
[16]と同様に 3CosAddと 3CosMulの 2つを使用する．
word similarityと同様に分散表現に含まれない単語が
データに含まれる場合は，評価に使用しない．

3.5 実験結果

3.5.1 word similarityの評価結果
各データセットごとに求めた順位相関係数の最大値

を表 3に示す．提案手法における評価結果は，類似度
計算にコサイン類似度と JSダイバージェンスを用いた
場合の 2つで順位相関係数を算出している．CBoWが
2つ，Skip–gramが 4つのデータセットに対してもっと

も順位相関係数が高い．提案手法についてはすべての

データセットで既存手法を下回っている．また，提案

手法においてコサイン類似度よりも JSダイバージェン
スを用いたほうが順位相関係数は高いことから，word
similarityでは提案手法で得られた単語をベクトルでは
なく，確率分布として扱ったほうがよいと考えられる．

3.5.2 analogyの評価結果
各モデルごとに 2つのデータセットの一致率の最大

値を表 3に示す．類推の演算手法である 3CosAddと
3CosMulをそれぞれ add，mulと表記している．提案

法では word similarityと異なり，確率分布として扱っ
た場合に加算減算を定義できないことから表 3には JS
ダイバージェンスの結果を記していない．

提案法の評価結果は，word similaryの結果と同様に
CBoWと Skip–gramと比較して低い一致率となってお
り，単語ベクトルとして十分な性能が出せていない．

このことから提案法は多項分布をベクトルとみなすこ

とで分散表現の獲得を行ったが，多項分布をベクトル

と扱っても，ベクトル空間が単語の意味と対応してい

ないために，比較手法よりも十分な性能が出せないと

考えられる．

4 提案手法における分散表現の次元解釈
提案手法において比較実験の評価値が高かったパ

ラメータの組み合わせである dim = 1000, win =

2, opt = true, inv = 0.2 のときの分散表現を用いて

次元の解釈の可能性について検討する．提案手法は

LDAに基づくモデルであるため，単語タイプ dのト

ピック分布 θd の値が高いほど，単語タイプ dにその

トピックが割り当てられている．このとき，単語タイ

プwdのトピック分布は，式（2）で与えられる．さら
に各トピック k は，各単語の多項分布をもつために，

トピック kがどの単語によって特徴付けられているの

かを確率値とともに獲得できる．トピック kにおける

単語分布は，式（3）で与えられる．

Multi(θ|wd) (2)

Multi(w|ϕk) (3)

提案手法の適用結果から単語 pythonを例に取り上

げる．θpythonの確率値の高い上位 3トピック，トピッ
クに対応する αの値，トピック kにおける ϕkの上位

5単語を表 4に示す．表 4において，トピック 880は
蛇とMonty Python，トピック 145はプログラミングに
関する単語，トピック 732はストップワードが含まれ
ている．トピック 732を除いたトピックでは pythonの

もつ語義に近いトピックが抽出できている．ここでト

ピック 732は，αの値が高いことからどの文脈表現に
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表 3: word similarityと analogyの評価結果．最大値をボールド体で表記．

モデル WS WSS WSR MEN MT RW
Google

add / mul
MSR

add / mul

CBoW 0.703 0.770 0.656 0.726 0.655 0.484 0.546 / 0.553 0.547 / 0.585
Skip–gram 0.702 0.771 0.683 0.739 0.660 0.461 0.624 / 0.642 0.502 / 0.541

提案手法 +コサイン類似度 0.408 0.506 0.364 0.464 0.465 0.265 0.224 / 0.226 0.053 / 0.042
提案手法 + JSダイバージェンス 0.437 0.563 0.377 0.508 0.516 0.266 –/– –/–

表 4: θpython の上位 3トピック
トピック k θk αk words

880 0.187 0.019
circus, snake, monty,

cobra, sketch

145 0.116 0.071
archive, software, web,
programming, database

732 0.074 1.127 that, i, it, you, be

も含まれやすいトピックと考えられる．このため，α

に対して閾値を設けることでどの文脈表現にも現れや

すいトピックを取り除くことができる．このように従

来の分散表現で困難であった次元とその対応関係につ

いて，トピックを用いることで解釈可能な形で表現で

きる．

5 結論
本研究では，トピックモデルによる単語の分散表現

の獲得手法を提案した．提案手法では，分布仮説に基づ

き，単語の周囲に出現する単語によって単語タイプを

特徴付けた上でトピックモデルを学習し，単語の多項分

布とベクトル表現を得た．既存手法の CBoWと Skip–
gramの両モデルと比較実験を行い，word similarityの
評価では 0.1 ∼ 0.3，analogyの評価では，約 0.5劣る結
果となった．このことから確率分布をベクトルとして

扱っても，十分な類推を行えないことために，3CosAdd
や 3CosMulに相当する類推の演算を確率分布を用い
た場合にどのように表現するかが今後の課題である．

また，単語の分散表現の課題であるベクトル空間の次

元の解釈について，単語に付与された確率値の高いト

ピックとそのトピックの単語分布を用いることで分散

表現の次元をトピックとして解釈できる表現であると

結論づける．
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