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1 はじめに

単語の意味や単語間の関係性を機械に理解させるこ

とは様々な自然言語処理において重要な課題である．

単語埋め込みとは，単語の意味や単語間の関係性を内

包する単語ベクトル（分散表現）を獲得する手法のこ

とであり，単語ベクトルの利用先はニューラルネット

の初期値として利用する方法，単語の意味的な距離尺

度として利用する方法など，多岐にわたる．

多くの単語埋め込みは，Wikipediaのようなテキス

トコーパスやWordNet (Fellbaum, 1998)のような言

語資源からの単語間の関係情報（例えばコーパス内

の単語ペアの共起回数）を単語の分散表現を用いてモ

デリングすることで学習を行う．このような単語埋め

込みでは一般に単語ベクトル間の内積を用いて単語

間の類似度をモデリングする (Mikolov et al., 2013;

Bojanowski et al., 2017; Okuno et al., 2018a)．しか

し近年，通常の内積とは異なる様々な類似度関数が表

現学習において試されており，その有用性が研究され

ている (Nickel and Kiela, 2017, 2018; Leimeister and

Wilson, 2018)．特に擬ユークリッド空間への埋め込み

は通常の内積による埋め込みはもちろん双曲空間への

埋め込みなどを表現能力の意味で内包しており，高い

表現能力を持つことが証明されている (Okuno et al.,

2018b)．

このような表現学習の成果をふまえ，本稿では擬

ユークリッド空間への単語埋め込みを提案する．提案

手法は豊富な表現能力を持つため，既存手法では埋め

込めなかった単語間の関係情報を内包する単語の分散

表現を得ることが期待される．提案手法は，既存の埋

め込み手法が通常の内積を用いて分散表現間の類似度

を表現していたところを，擬ユークリッド内積へ置き

換えることで簡単に実現できる．実験では提案手法の

有用性を示すために，Wikipediaテキストコーパスと

WordNetを用いた単語埋め込みを行い，それぞれモ

デルの表現力に対する評価と単語ベクトルの質に対す

る評価を行った．

2 提案手法

本手法では，単語ベクトル間の類似度により単語間

の関係性を再現できる形で単語をベクトル空間へ埋め

込むことを考える．提案モデルは既存の多くの表現学

習手法が分散表現の内積により類似度を定義していた

ところを，擬ユークリッド内積へ置き換えることで簡

単に実現できる．

2.1 確率グラフモデル

まず，表現学習で広く用いられている以下の確率グ

ラフモデルを考える (Mikolov et al., 2013; Tang et al.,

2015)．大量のテキストコーパスやWordNetのような

言語資源から単語間の関係情報が与えられており，そ

の情報が重み付き無向グラフ G = (V,E)で表されて

いるとする．ここで，ノード (単語) 集合は V，エッ

ジ集合はEである．そしてグラフ上でノード iと jの

同時確率，すなわち，エッジが存在する確率を以下の

ようにモデリングする．

p(i′, j′) =
exp (s(xi′ , xj′))∑

1≤k≤l≤|V | exp (s(xk, xl))
， (1)

ただし，i′ = min(i, j), j′ = max(i, j)であり，xi は i

番目の単語の分散表現，そして s(·, ·)は分散表現間の
類似度を表す関数であり，一般に内積が用いられる．

2.2 提案モデル

2.1節の確率モデルにおいて，提案モデルは単語ベ

クトル間の類似度を擬ユークリッド内積によって定義

することで実現する．
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定義 1 通常の内積を ⟨·, ·⟩E，ユークリッド空間をEn

で表し，a = am+n
1 , b = bm+n

1 ∈ Rm+nとする．擬ユー

クリッド空間 Pm,n は，直和集合 Em ⊕ En と擬ユー

クリッド内積 ⟨a, b⟩P = ⟨am1 , bm1 ⟩E − ⟨am+n
m+1 , b

m+n
m+1 ⟩E

の組で定義される空間である．

したがって，i, j 番目の単語に対応する分散表現

xi, xj 間の類似度を

s(xi, xj) = ⟨xi, xj⟩P， (2)

と定義することで提案モデルが実現できる．

2.3 学習

2.1節の確率モデルの単純な学習方法として，以下

のような経験分布

p̂(i, j) =
wi,j∑

1≤k≤l≤|V | wk,l
, (3)

とモデル p(·, ·)とのKLダイバージェンスを最小化す

る方法が提案されている (Tang et al., 2015)．これは

以下のような式を最小化することに対応するが，∑
(i,j)∈E

p̂(i, j) log
p̂(i, j)

p(i, j)
， (4)

上式から定数項を無視することで，次の目的関数G(X)

を得ることができる．

G(X) =
∑

(i,j)∈E

wi,j log p(i, j). (5)

式 (5)を単語 iの分散表現 xi に対して偏微分すると，

∂G(X)

∂xi
=

∑
j∈{j|(i,j)∈E}

wi,j
∂ log p(i, j)

∂xi
, (6)

となるが，Tang et al. (2015)と同様，実際に勾配降

下法を行う時には重み wi,j のエッジ (i, j)を重み 1の

wi,j個の複数のエッジとみなしてよい．また，式 1から

わかるようにノードの数に比例してモデルの計算コス

ト膨大になってしまう問題があるため，Mikolov et al.

(2013)で提案されている Negative sampling 手法も

併用した．具体的には，エッジ (i, j)に対して，以下

のような目的関数を最大化するように学習を行った．

log σ(⟨xi, xj⟩P) +
∑

n∼Pneg

log σ(−⟨xi′ , xn⟩P), (7)

ここで Pneg はネガティブサンプリングのためのノー

ドに対する分布であり，本稿ではノードの頻度に比例

する経験分布を用いた．また，i′は {i, j}から一様に
ランダムサンプリングした．

2.4 表現学習の既存手法との対応関係

表現学習において擬ユークリッド空間への埋め込み

はOkuno et al. (2018b)で提案されている．これと他

の既存手法との対応関係は以下のようになる．まず，

n = 0にすると通常のユークリッド空間への埋め込み

となる．次に，負の空間の次元 nを 1とすることで，

埋め込み空間はミンコフスキー空間となるが，ここで

さらにノルムを−1へ制約する条件を入れると，Nickel

and Kiela (2017)や Leimeister and Wilson (2018)や

Nickel and Kiela (2018)で用いる双曲空間への埋め込

みに対応し，これはポアンカレ埋め込みとも呼ばれる．

最後に，Okuno et al. (2018b)で提案されている定数

項付き内積 (Shifted Inner Product) による表現学習

法は表現能力の意味で擬ユークリッド空間への埋め込

みに内包されることが証明されている (Okuno et al.,

2018b, E.1章)．

3 実験

提案手法を評価するために２つのタスクを行った．

まず，WordNetの単語の階層情報を用いて単語の分

散表現を学習して，得られた分散表現から元の階層グ

ラフを予測するタスクを行い，モデルの表現能力を評

価した．次に，テキストコーパス上の単語間の共起情

報を用いて単語の分散表現を学習して，様々なベンチ

マークデータセットを用いて単語類似度タスクを行い，

分散表現の質を評価した．

3.1 グラフ再構築タスク

本タスクでは入力として与えられたグラフを用いて

分散表現を学習したあと，得られた分散表現からノー

ド間のエッジの有無を予測するタスクを行う．つまり，

元のグラフ構造を予測するタスクを行い，その性能を

ROC-AUC (Bradley, 1997) より評価した．実験の設

定はOkuno et al. (2018b)とほぼ同じである．実験で

はパラメーター数の影響をみるために，単語ごとに割

り当てるパラメーターの総数Kを {10, 20, 50, 100}と
変化させて実験を行った．

データセット: WordNetの単語の階層ツリーを用いた．

データセットの前処理はNickel and Kiela (2017)の実

験と同様であるが，単語の多義性を表す追加素性は本

実験では利用しなかった．その結果，単語数は 67,186

であり，エッジ数は 682,169である．
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表 1: 階層構造再構築タスクの実験結果（ROC-AUC [%]）

モデル K=10 K=20 K=50 K=100

LINE1st (Tang et al., 2015) 90.50 91.78 91.96 91.95
LINE2nd (Tang et al., 2015) 83.79 83.14 77.91 77.79
SIPS (Okuno et al., 2018b) 96.34 96.85 97.03 96.98
Poincaré Embedding (Nickel and Kiela, 2017) 93.28 93.91 93.97 93.80
提案手法 99.68 99.88 99.90 99.90

表 2: 単語類似度タスクの実験結果（スピアマン順位相関 [%]）

K=10 K=100

モデル MEN WS RG SimLex MEN WS RG SimLex

Skip-gram (Mikolov et al., 2013) 33.29 34.57 51.07 15.73 59.36 65.11 57.24 26.13
GloVe (Pennington et al., 2014) 19.10 19.38 11.58 7.63 41.06 46.56 36.43 16.18
Hyperbolic Skip-gram (Leimeister and Wilson, 2018) 41.39 42.25 44.68 19.65 49.23 52.45 45.70 21.30
提案手法 48.92 50.19 44.38 15.57 66.52 68.75 60.37 26.24

ベースライン手法: 内積を持いて分散表現間の類似度を

表現する手法として，まずLINE1stとLINE2nd (Tang

et al., 2015) を用いた．ただし LINE2nd では Skip-

gram (Mikolov et al., 2013)のように，単語ごとに２

つの分散表現を与える点に注意が必要である．例えば

K = 100で LINE2ndは単語に対して 50次元の２つ

のベクトルを設ける．次に，バイアス項付きの内積に

よるグラフ埋め込み手法 SIPS (Okuno et al., 2018b)

と，WordNetのようなツリーを埋め込むための有効

性が知られている Poincaré Embedding (Nickel and

Kiela, 2017)もベースラインとして用いた．

学習: バッチサイズ 64，総イテレーション数 50万の

確率的勾配降下法を用いて学習を行った．そして，５

万イテレーションごとに評価を行い，最高点を結果と

して示した．学習率の初期値 ρ0は {0.01, 0.02}から探
索し，Mikolov et al. (2013)と同様にイテレーション

の総数を T としたとき tイテレーション目の学習率は

ρt = ρ0(1−t/T )とした．提案手法ではPm,n,m+n =

K における次元 nは {1,2,4,8}より探索した．
結果: 実験結果は表 1に与えた．全てのケースにおい

て提案手法が一番高い AUCを示している．

3.2 単語類似度タスク

本タスクではテキストコーパスを用いて単語埋め

込みを行い，単語間の類似度スコア（提案手法では擬

ユークリッド内積）と人手で付けられた単語間の意味

的類似性スコアとのスピアマン順位相関を計算するこ

とで分散表現の質を評価した．

ベースライン手法: まず Skip-gram (Mikolov et al.,

2013) と GloVe (Pennington et al., 2014) を用いた．

それぞれ内積とバイアス項付き内積を用いて分散表

現を学習する手法であるが，両方とも単語ごとに２つ

のベクトルを設けて学習を進める点に注意が必要であ

る．この２つの手法の評価では得られた単語ベクトル

のコサイン類似度を用いた．双曲空間への埋め込みの

手法としては，Leimeister and Wilson (2018)を用い

た．この手法はミンコフスキ空間でノルムを−1へ制

限した双曲空間へ単語を埋め込む．評価ではミンコフ

スキー内積を類似度の尺度として用いた．

データセット: 前処理済みのコーパス（text8） (Ma-

honey, 2009) を用いた．ベンチマークデータセット

としては，MEN (Bruni et al., 2012)，WS (Finkel-

stein et al., 2001)，RG (Rubenstein and Goode-

nough, 1965)，SimLex (Hill et al., 2015)を用いた．

学習: バッチサイズ 1の非同期確率的勾配降下法 (Niu

et al., 2011)を用いて行った．バリデーションデータ

セットとしてはMENを用いた．エポックは 5にして，

学習率などの他の設定は 3.1節と同様である．

結果: 実験結果は表 2のようである．提案手法が他の

手法に比べてヒューマンスコアと比較的高い相関を示

していることがわかる．
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4 まとめと今後の課題

本稿では擬ユークリッド空間への単語埋め込みを提

案した．提案手法は分散表現間の類似度を擬ユーク

リッド内積により定義することで簡単に実装できる．

実験ではグラフ再構築タスクと単語類似度タスクにお

いて高いスコアを示した．今後の課題として，提案手

法によって得られた分散表現が既存手法による分散表

現とどのように異なる性質を持つかについて詳しく調

べていきたい．また，機械翻訳や品詞推定などの，単

語ベクトルの応用先での提案手法の有用性についても

調べていきたい．
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