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1 はじめに

自然言語処理の分野では, word2vec [7] に代表される

ように, 単語を実数値ベクトルとして学習する手法が

盛んに研究されている. 大規模コーパス上での共起統

計により学習された単語ベクトルは, 様々なタスクに

応用されている. 自然言語を表現するうえでは単語だ

けでなく句も同様に扱うことができると有用である.

そこで最近では, 句に関する共起統計を利用した句ベ

クトルの学習手法も注目されている [3, 9]. これらの

研究は, 単語の共起により単語のベクトルが学習でき

るのであれば, 句に関しても共起情報によって同様に

学習ができるという考え方に基づいている.

句をベクトルとして表現するアプローチとしては,

構文情報に基づいた行列演算によるもの [3] や, 単語

ベクトルの加算によるもの [9] が存在する. いずれの

手法も, 句の表現は構成要素の単語の表現から計算す

ることができるという仮定をおいている. そのような

表現を構成的表現と呼ぶ. しかし, 全ての句を構成的

表現で扱ってよいわけではない. 例えば, 動詞句 “use

computer”の意味は各単語の意味から容易に推定でき

る. その一方で, “take part”などのように, 各単語の

意味から全体を考えるのでなく, イディオムとして使

われることが多い句も存在する. イディオムや定型表

現を全て統一して構成的表現として扱うことは, 構成

的表現の学習の精度の低下につながると考えられる.

定型表現などは, それ自体をひとまとまりとして扱っ

てベクトル化する非構成的表現のほうが適している.

そこで本研究では, 構成的表現と非構成的表現の間

のバランスをとり, それらを同時学習する手法を提案

する. 各句ごとに構成的表現と非構成的表現に対する

重みを計算し, それによる両者の重み付き和によって

句ベクトルを計算する. その重みの計算モデルは句ベ

クトルと同時に学習されるため, 辞書などの事前知識

を要しない. 実験では, 動詞句の表現学習に提案手法

を適用した結果, 他動詞の語義曖昧性解消タスクにお

いて最高精度を達成したモデルの改善に成功した. さ

らに, 自動で学習した構成的表現に対する重みを, 人

手の評価と比較したところ, 先行研究と同等以上の相

関係数を示すことがわかった.

2 構成的・非構成的表現の同時学習

2.1 構成的表現の学習

単語ベクトルを学習する研究に加え, 句ベクトルを学

習する研究も注目されている [3, 7, 9]. 行列演算を介す

るもの [3] や, 単語ベクトルの加算を用いるもの [7, 9]

など様々な手法が提案されている. それらの多くは

句の意味はその構成要素の単語の意味の組み合わ

せによって決まる

という句の意味構成の仮定に基づいている.

意味構成に関して単語ベクトルと句ベクトルを

同時学習する手法 [3, 9] では, ある長さ L の句

phr = (w1, w2, · · · , wL) の構成的表現を n 次元ベク

トル c(phr) ∈ Rd×1 として

c(phr) = f(v(w1),v(w2), · · · ,v(wL)) (1)

のように計算する. ここで, v(wi) ∈ Rd×1 は単語 wi

の単語ベクトルであり, f はそれらを用いて句ベクト

ル c(phr)を計算する意味構成関数である. 単語ベクト

ルや関数 f を構成する全パラメータは, ある目的関数

を最小化することによって学習される. 例として, 大

規模コーパス中で句と単語の共起統計に関する目的関

数を設計して学習する手法がある [3, 9].

2.2 非構成的表現の学習

非構成的表現の学習に関しては, 特定の句を一まとま

りとして考えてベクトル化する手法が研究されてい

る [7]. つまり, 式 (1) と対比して, 句のベクトルが固

有の d次元ベクトル p(phr) ∈ Rd×1 としてパラメー

タ化され, 句の構成要素の個々の単語の情報は考慮さ

れない. 例えば, “New York”などを一単語として扱っ

てベクトル化することができる. これにより, “New”

と “York”それぞれの単語の意味から「ニューヨーク」

という意味を構成する必要がなくなる.
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Mikolovら [7] は固有名詞に類する名詞句に主に焦

点を当てて非構成的表現を学習したが, 動詞句などに

も同じ考えが適用できると考える. その際, 意味構成

関数を用いるべき場合とそうでない場合を区別する必

要がある. しかし, 先行研究では構成的表現と非構成

的表現の比較をすることしか行われていない.

2.3 同時学習

本研究では, 2.1, 2.2節をふまえて, 構成的表現と非構

成的表現のバランスをとったベクトル表現の学習手法

を提案する. 具体的には, ある句の構成的表現 c(phr)

と非構成的表現 p(phr)を用いて, その句のベクトル

表現 v(phr) ∈ Rd×1 を

v(phr) = α(phr)c(phr) + (1− α(phr))p(phr) (2)

として計算する. c(phr)と p(phr)のノルムのバラン

スをとるため, それぞれをノルム 1に正規化した後に

式 (2) を適用する手法も試みる. ここで, α(phr) ∈
[0, 1]は各句ごとに計算される実数値であり, 意味構

成性の度合いを表す値である. つまり,

• α(phr)が 1に近いときは構成的表現を重視し,

• α(phr)が 0に近いときは非構成的表現を重視する

ということになる. この α(phr)の計算に関してもパ

ラメータ化し, 全て対象のタスクに応じて同時に学習

を行う. これにより, 各句の意味構成性の度合いを自

動で学習することができる.

本稿では, 非構成的表現で扱う句の候補はあらかじ

め与えられているとする. その候補に入っていない句

に関しては α(phr) = 1, つまり v(phr) = c(phr)とし

て計算する. 初見の句に関して個々の単語から全体の

意味を解釈しようとすることは自然である.

α(phr)の計算方法に関しては,

1. α(phr) = 0.5 (Half)

2. α(phr) = σ(W · ϕ(phr) + b) (Feature)

3. α(phr) = σ(c(phr) · p(phr)) (Dot)

4. α(phr) = σ(W · ϕ(phr) + b+ c(phr) · p(phr))
(Feature-Dot)

の 4種を試みる. ここで, σ はロジスティック関数で

あり, α(phr)を [0, 1]の範囲にする際に用いる. また,

ϕ(phr)は phrに関する素性ベクトルであり, W はそ

れに関する重みベクトル, bはバイアス項である. Half

では α(phr)の値は 0.5で常に一定とする. Featureで

は α(phr)は phr自身やその構成要素の単語に関して

設計した素性を基に計算される. Dotでは α(phr)は

c(phr)と p(phr)の類似度スコア (内積) によって計

算される. Dotの解釈としては, c(phr)と p(phr)の類

似度が高ければ高いほど, 全体を一まとまりとした表

現と, 個々の単語を考慮した表現が近い, つまり意味構

成性の度合いが高いということである. Feature-Dot

は両者の組み合わせである.

ここで新たに導入されるW や bもモデル全体の目的

関数を最小化する際に誤差逆伝播法によって同時に学習

される. 学習における正則化に関しては, λW (∥W ∥2+
b2)と −λα logα(phr)の二つを導入した. 前者は重み

ベクトルの L2ノルム正則化であり, 後者は構成的表

現を重視する正則化である. これは, 多くの句が構成

的であるという仮定に基づく. また, λW と λαは正則

化の強さを決めるハイパーパラメータである.

3 他動詞句の意味構成性の自動検出

本稿では, 提案手法の有効性を確認するための試金石

として他動詞句に着目した実験を行う. 我々は, コー

パス中における主語-動詞-目的語の共起統計と, 他動

詞句-前置詞-名詞の共起統計に基づいて, 動詞句のベ

クトル表現を学習する手法を提案した [3]. 目的関数

は, その 2種の組み合わせに関して, コーパス中に出

現するものに関してはスコアが高くなるように, 出現

しないものに関してはスコアが低くなるように設計さ

れている. つまり, コーパス中で出現するものとしな

いものを識別するタスクになっている.

我々の手法 [3] では, 主語 S, 動詞 V , 目的語Oが与

えられたとき, SV Oの動詞句ベクトルが

v(SV O) = v(S)⊙ v(V O) (3)

v(V O) = M(V )v(O) (4)

と計算され, 上記のタスクで学習される. ここで, 他

動詞 V は行列M(V ) ∈ Rd×d であり, 主語 S と目的

語Oは d次元ベクトル v(S),v(O) ∈ Rd×1である. ま

た, ⊙はベクトルの要素積を表す.

本稿では式 (4) に提案手法を適用 (phr = V O) し,

v(V O) = α(V O)c(V O) + (1− α(V O))p(V O) (5)

として計算する. ここで, c(V O) = M(V )v(O)であ

り, α(V O) = 1とすると元の手法と同じになる.

3.1 実験設定

学習には, British National Corpus (BNC) を構文解

析器Enju1によって解析した結果から抽出した 138万
1http://kmcs.nii.ac.jp/enju.
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事例の主語-動詞-目的語, 93万事例の他動詞句-前置詞-

名詞の組み合わせを用いた 2. 目的関数の最適化や, 開

発データを用いたハイパーパラメータの調整は我々の

以前の実験設定 [3] と同様にした. 非構成的表現で扱

う句の候補は, 学習コーパス中に出現する動詞-目的語

のうち出現頻度上位 50,000句とした.

本稿では単語ベクトルの次元 d は 25 で固定と

し, 正規乱数によって初期化を行った. また, Fea-

ture, Feature-Dot における α(V O) の計算のための

パラメータ W , b は 0 で初期化した. そのなか

で, α(V O) の計算方法と正規化の有無の設定を変え

て実験を行った. AdaGrad [1] の学習率の候補は

{0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.09, 0.1}とし, 正則化係数 λW ,

λα の候補は {10−1, 10−2, 10−3, 10−4, 10−5, 10−6, 0}
とした. その結果,実験設定の数は合計 1,272となった.

α(V O)の計算の Feature, Feature-Dotにおける素

性は, McCarthyら [6] が用いている動詞-目的語の出

現頻度,動詞-目的語の自己相互情報量に加え,動詞,目

的語, 動詞-目的語の番号 (0/1の素性) を用いた.

4 動詞句の意味構成性の検出に関する評価

4.1 評価用データセット

McCarthy ら [6] が提供しているデータセットでは,

638組の動詞-目的語に関して, 二人の英語話者によっ

て意味構成性の度合いが 1から 6の 6段階でスコア付

けがなされている. 例えば, “use computer”には最高

スコアの 6が付けられており, “take part”には 1と 2

のスコアが付けられている.

このデータセットにつけられているスコアと, 提案

手法で算出した α(V O)の相関を調べるために, スピ

アマンのランク相関係数を用いて評価を行った. つま

り, その相関係数が高ければ高いほど, α(V O)の値の

傾向が人間の感覚と合っているということになる.

4.2 結果と考察

表 1 に結果を示す. 提案手法の結果に加えて, Mc-

Carthyら [6] の結果も示した. 出現頻度と自己相互

情報量によるスコアは, それらによって降順に並べた

場合の順位を用いてデータセットとの相関を測った結

果である. これを見ると, 提案手法の Feature-Dot (正

規化有り) の場合に先行研究と同等以上のスコアを達

成したことがわかる. DSPROTOは, 自動構築したシ

ソーラスに基づく単語の類似度情報 [5], 係り受け解析

2学習データは http://www.logos.t.u-tokyo.ac.jp/

~hassy/publications/cvsc2015/ で公開されているも
の [3] を用いた. 学習データと, パラメータ調整用
の開発データの分け方は https://github.com/hassyGo/
SVOembeddingに公開されているコードに従った.

正規化 有り 無し

提案手法

Feature 0.350 0.088

Dot 0.116 0.105

Feature-Dot 0.414 0.064

出現頻度 [6] 0.141

自己相互情報量 [6] 0.274

DSPROTO [6] 0.398

表 1: 動詞句の意味構成性の検出タスクのスコア.

図 1: 軽動詞の意味構成性への寄与分の推移.

結果 (動詞-目的語, 名詞-名詞, 形容詞-名詞の関係) な

どを利用した手法である. 本研究と DSPROTOで用

いられている情報は類似しているが, 我々の手法は意

味構成性の度合いの指標の計算と共に, 動詞句のベク

トルも同時に学習することが出来ている点が異なる.

また, 名詞句など他種の句ベクトルの学習, 他のタス

クを利用した学習など, 拡張性も高い.

提案手法での結果を見ると, c(V O)と p(V O)の正

規化が効果的であることがわかる. 予備実験において,

c(V O)と p(V O)の大きさに非常に大きな差が生じて

いることを確認したが, そのような場合に α(V O)を

重要度として用いてバランスをとることは困難である.

そこで正規化をすることでベクトルの大きさの極度な

不均衡を避けることが出来るため, 学習が効果的に行

われたと考えられる. Dotを用いた場合のスコアは低

いが, Featureと合わせる (Feature-Dot) ことでスコ

アが向上した. つまり, 今回用いた素性では捉えられ

ない有用な情報がDotによって付加されたと考えられ

る. また, Feature-Dot (正規化有り) において, 構成性

を重視するための正則化係数 λα は 0でなく 10−3 が

選択されており, ある程度の有効性がうかがえる.

次に, 学習中の α(V O) の変化の様子を確認した.
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正規化 有り 無し

提案手法

Half 0.462 0.588

Feature 0.540 0.554

Dot 0.573 0.544

Feature-Dot 0.531 0.593

α(V O) = 1 [3] 0.574

Milajevsら [8] 0.456

表 2: 他動詞の語義曖昧性解消タスクのスコア.

Feature-Dot (正規化有り) で学習した後, α(V O) を

計算する際に, 動詞のインデックスの素性のみを用い

た場合の α(V O)の変化の様子を図 1に示す. 横軸は

学習中のパラメータの更新回数である. これは, 各動

詞が意味構成性の度合いの計算にどのように寄与する

か, ということを示していると解釈できる. ここで選

択された動詞は軽動詞と呼ばれるものであり, イディ

オム表現を作りやすい動詞である. 軽動詞に関しては

α(V O)を小さくする傾向が見て取れるため, 期待通り

の挙動をしている. さらに, 全ての素性などを用いて

α(V O)を計算した結果, α(“take part”) ≈ 0, α(“make

payment”) = 0.25, α(“make money”) = 0.56, α(“use

computer”) = 0.96 となり, 様々な動詞句によってそ

の意味構成性の度合いが異なる結果が確認できた.

5 動詞の語義曖昧性解消タスクによる評価

5.1 評価用データセット

Grefenstetteと Sadrzadeh [2] が提供しているデータ

セットは他動詞の語義曖昧性解消に関する評価を行う

ものである. 具体的には, 他動詞の組に対して共通の

主語と目的語を与えたときに, その意味的な類似度が

どれだけ高いか, ということを人手でスコア付けした

ものである. 例えば, 他動詞 “write” と “spell” が共

通の主語 “student”と目的語 “name”を伴った場合に

は, その意味が近いということで高いスコアが与えら

れている. このようなデータが 200事例あり, 人手の

スコアとシステムによって出力したスコアのスピアマ

ンのランク相関係数を用いて評価を行った. 本研究で

は式 (3), (5) を用いて計算した主語-動詞-目的語を表

すベクトル間のコサイン類似度をスコアとして用い,

人手のスコアとの相関を測った.

5.2 結果と考察

表 2に結果を示す. 提案手法による結果に加え, 我々

が以前に報告した結果 [3] (α(V O) = 1 に相当) と

Milajevsら [8] の結果を掲載している. この結果から

わかる通り, Feature-Dot (正則化無し) によって最高

スコアを達成した. また, Half (正則化無し) の場合に

も α(V O) = 1の場合を上回っており, 構成的表現と

非構成的表現を併用することの有用性が示唆された.

結果の傾向として, c(V O)と p(V O)の正則化をし

ないほうがスコアが高いことが多いといえる. この理

由としては, 式 (3), (4) で SV Oの句ベクトルを計算

する意味構成関数 [4] が, ベクトルの正規化などを仮

定していないということが考えられる. 理想的には,

基礎とする意味構成関数との親和性なども考慮し, 表

1, 2の傾向が一致することが望ましい.

6 おわりに

本稿では, 動詞句の表現学習に焦点を当てて, 句の構

成的表現と非構成的表現を併用した同時学習手法を提

案した. 実験では, 意味構成性の度合いの指標 α(phr)

が,人手の評価と大きな相関を示すことがわかった. ま

た, 学習した動詞句ベクトルを用いることで, 他動詞

の語義曖昧性解消のタスクにおいても最高スコアを達

成した. 今後は, さらに有力な α(phr)の計算方法の提

案や, 対象の句の種類を増やすことなどを試みる.
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