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1 はじめに

単語の分散表現の学習は単語間の共起に基づいて行われる．

しかし英語のように分かち書きする言語と違い，日本語は単

語境界を明示しない分かち書きしない言語である．そのため，

獲得される分散表現の語彙・ベクトルは，事前に行われる学

習用コーパスへの分かち書きに大きく依存する．田口ら [1]は

IPA辞書，浅原ら [2]は UniDic に基づく単語分割で，それぞ

れ分散表現を構築・公開している．しかし，いずれも固有表現

や複合語といった長い語を分かち書き時の辞書に登録してい

ないため，固有表現や複合語の分散表現を獲得できていない．

また固有表現や複合語を辞書登録していても，その長い語を

構成するより短い語が学習時に別語扱いされると，それらの

包含関係を反映した分散表現を獲得できない．例えば，「選挙

管理委員会」のような長い語と，それを構成する「選挙」のよ

うな短い語の間には意味的な”関係”が存在しているはずであ

り,獲得される分散表現にもその”関係”が反映されることが期

待される. しかし彼らが採用している分散表現の学習手法 [3]

では,1語内のより細かな分割まで学習に使用できないため,上

記のような”関係”を分散表現には反映できない.

そこで本稿では,複数粒度でのコーパス分かち書きを併用し

た日本語の単語分散表現の学習手法を提案する.コーパス分か

ち書きを行う際,通常であれば 1種類の分割粒度を採用し,分

散表現の学習に利用する.しかし本手法ではあらかじめ複数粒

度での分かち書きを実施しておき,それらを同時に分散表現の

学習用コーパスとする. これにより, 固有表現や複合語といっ

た長い語をカバーしつつ,それらを構成する短い語との関係ま

で反映した単語分散表現が獲得できる.

提案手法で得た分散表現*1 を使用し,単語間類似度・文書分

類タスクで比較評価と分析を行ったところ,

1. 固有表現のような長い語を幅広くカバーした分散表現獲

得が有効であること

2. 複数の分割粒度を学習時に併用することで，長い語とそ

れを構成する短い語の間で高い類似性を獲得できること

を確認した.

2 分散表現の構築手法

2.1 既存の日本語単語分散表現の学習手法

分散表現の学習の多くは分布仮説に基づいている．この仮

説では，ある２つの単語についてそれらが同様の文脈で用い

*1 本稿の手法により構築された単語分散表現は後日公開予定である.

られる場合，意味的に高い類似性を持つと仮定している．本

稿では分散表現の学習アルゴリズムとして，Skip-gram with

Negative Sampling(以下 SGNS)[3]を採用する．SGNSでは，

分かち書きされたテキストから収集された単語-文脈語ペア系
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を学習用コーパス

とする．ここで，wt, wc はそれぞれコーパスで観測された単

語, 文脈語を表す．学習用コーパスは，通常，1つの分割結果

のみに基づく．そのため例えば，「/選挙管理委員会/」という

分割が学習用コーパスに存在しても，その内部に包含されて

いる「選挙」という語とはまったくの別語として学習が実行さ

れる．つまり，分割結果中に現れる長い語を構成するような

短い語の情報までは，学習時に考慮しない．

2.2 提案手法: 複数粒度の分割を同時に用いた学習法

本稿では複数の分割粒度を同時に用いた分散表現の学習手

法を提案する．固有表現のような長い語への分割，その中に

含まれるより短い分割を学習用コーパスとして同時に用いる

ことで，固有表現や複合語を語彙として幅広くカバーしつつ，

より短い内部的な語の分割との関係も学習することを目指す．

複数分割の解析結果を得るために，我々は形態素解析器

Sudachi [4]を使用する．Sudachiは分割モードに応じて，短

単位・中単位・長単位*2といった 3種類の解析結果を得ること

ができる．例えば，”選挙管理委員会に立候補する”という入

力文に対して，各分割モードで以下のような分かち書き結果

を得る．

• 短単位: 選挙/管理/委員/会/に/立/候補/する

• 中単位: 選挙/管理/委員会/に/立候補/する

• 長単位: 選挙管理委員会/に/立候補/する

この分割において各粒度ごとに個別に解析を行う必要はな

い．Sudachi の解析辞書内には，各エントリがどの分割単位

であるか，長・中単位として登録される場合には内部的にどの

ような分割を持つか，といった情報が付与されている．その

ため，長単位の解析結果からトップダウンに分割粒度を細か

くしていくことができ，個別に解析を実施する際のように，各

単位間で分割境界の不整合が起きることはない．例えば，表 1

に示す通り，”選挙管理委員会”は長単位として登録されてい

るが，付加情報として，中・短単位での内部的な分割情報も辞

書内に保持されている．

提案手法ではこれら複数の分割候補を同時に扱う方法とし

て，それぞれの単位で分かち書きした結果を 1 つの学習コー

*2 以降，特に明記しない限り”長単位”は Sudachiの辞書内で長単位と定
義される分割単位を指す．”中単位”, ”短単位”も同様である．
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表 1 Sudachi登録語が保持する構成語情報．Sudachi登録語はより短い Sudachi単位の情報を保持している．

見出し Sudachi単位 短単位分割情報 中単位分割情報

会 短単位 N/A N/A

委員 短単位 N/A N/A

委員会 中単位 委員/会 N/A

選挙管理委員会 長単位 選挙/管理/委員/会 選挙/管理/委員会

図 1 複数分割結果による単語-文脈語ペアの収集．複数分

割結果を用いると，上記の例のように，”選挙管理委員会”

と”選挙”など長い語とその内部の短い語 (橙色) の間で共通

の文脈語 (水色)が観測されやすくなる．

パスWmulti = WA ·WB ·WC とする．(ここで WA,WB ,WC

はそれぞれ，長・中・短単位の基準での分かち書き結果から収

集した単語-文脈語ペア系列，· は系列の連結操作を表す．) こ

うすることでコーパスから収集される単語-文脈語ペアは図 1

のように，長単位とその内部の短・中単位の語で共通の文脈語

を持つようになり，分散表現の学習の過程で両者の表現が近

くなることが期待できる．結果，単語の長さ（単位）を超えて

従来よりも単語間の類似性をとらえた分散表現の構築ができ

るようになる．

3 日本語単語分散表現の比較実験

3.1 分散表現の学習設定

本稿で作成する分散表現の学習用コーパスとして，nwjc[5]

を使用した．nwjcはウェブ上のテキストをソースとして大規

模な収集を行ったものであり，約 1 億のウェブページのテキ

ストを含んでいる．テキストは nwc-toolkit*3によって日本語

文抽出とテキスト正規化，および重複文の削除を前処理とし

て実施した．nwjcは，UniDic短単位で分割されたコーパスで

あるが，今回はその元データに Sudachi によって再度分かち

書きを施した．Sudachi のバージョンは 0.1.1 を利用し， 解

析辞書は 2018/07/04時点のもので辞書 coreと辞書 fullの二

種類をそれぞれ使用した．辞書 core は UniDic をベースに，

実用性の観点から独自の基準で人名や地名のような固有表現

語彙を追加し，前述の分割情報や生起コストなどの調整を重

点的に行った辞書である．一方で辞書 coreの登録基準を満た

さなかった雑多な固有表現などは辞書 full にのみ登録されて

いる．そのため，辞書 fullが辞書 coreを包含し語彙サイズが

大きいものの，辞書 core の方がより精確に整備されている．

*3 https://code.google.com/archive/p/nwc-toolkit/

本コーパスの統計量は表 2 の通りであり，分散表現の学習

時のハイパーパラメータを表 3に示す．

表 2 nwjcの基礎統計量 (辞書 coreでの解析時)

収集 URL数 83,992,556 (8399万)

文数 694,893,310 (6億 9489万)

長単位数 (のべ数) 10,178,505,823 (101億 7850万)

表 3 分散表現学習時のハイパーパラメータ

次元数 300

ウィンドウサイズ 8

負例サンプリング数 5

最低頻度閾値 1e-5

単語最低出現数 3

反復回数 15

本稿では nwjc を元に以下の分散表現を構築し比較を行

った．

• nwjc + core A:

短単位の分割結果のみ使用 (辞書 core)

• nwjc + core C:

長単位の分割結果のみ使用 (辞書 core)

• nwjc + core ABC:

短・中・長単位の分割結果を使用 (辞書 core)

• nwjc + full ABC:

短・中・長単位の分割結果を使用 (辞書 full)

比較対象の単語分散表現として朝日新聞 SGNS*4[1],

nwjc2vec*5[2] を使った．また本手法に類似して，長短語同

士の包含関係でなく，1語内の文字 n-gramを学習に利用する

fastText[6] が公式に公開している日本語単語分散表現*6も比

較に用いた．

なお以下の実験において，実際の評価データに適用する分

かち書き手法は分散表現の学習時に使用されたものと同一の

ものを使用し，短・中・長単位を同時に表現学習したものにつ

いては長単位の解析モードを使用した．また未知語の扱いに

ついて，fastText の場合は，内部の文字 n-gram の表現和に

*4 http://www.asahi.com/shimbun/medialab/word_embedding/

*5 http://nwjc-data.ninjal.ac.jp/

*6 https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors

― 1408 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 4 単語間類似度タスクにおける実験結果 (スピアマンの順位相関係数)

tmu jwsan-1400

動詞 形容詞 名詞 副詞 類似度 関連度

朝日新聞 SGNS 31.79 35.51 25.39 31.39 47.46 62.43

nwjc2vec 17.82 36.66 24.29 25.88 52.85 61.55

fastText 18.19 33.60 29.77 29.84 60.09 66.03

nwjc + core A 24.65 39.40 26.88 23.29 48.05 62.00

nwjc + core C 25.09 39.88 29.85 24.09 51.85 64.14

nwjc + core ABC 26.28 41.18 30.49 25.62 52.55 65.20

nwjc + full ABC 25.79 40.55 31.20 25.60 53.85 66.13

よって表現獲得を行い，それ以外の手法については同次元数

のゼロベクトルで代用した．

3.2 評価実験: 単語間類似度タスク

与えられた２つの単語ペアに対して人手アノテーション

された類似度と機械的に算出した類似度がどれほど相関が

あるのか各単語分散表現間で比較評価を行った．本稿では

Sakaizawaら [7](以下 tmu）と，猪原ら [8]（以下 jwsan-1400）

によって公開されている評価データのの 2 つを使用する．総

データ数はそれぞれ 4429ペアと 1400ペアであり，評価指標

としてスピアマンの順位相関係数を使用した．

tmu の評価データには複数の語からなるエントリが多く含

まれているため田口ら [1]にならい，各エントリに対して分か

ち書きを施し，各語の分散表現の平均和を取ることで表現獲

得を行った．表 4に実験結果を示す．

全体的な傾向として，1つの分割粒度のみを用いたものより

複数の分割粒度を同時に学習に使用した方がより高い性能と

なることが確認できる．特に形容詞の精度向上は，様々な粒度

で修飾先の名詞が文脈語として得られたことが要因ではない

かと考えられる．また，jwsan-14000内のエントリは Sudachi

短単位として登録されている語がほとんどであるが，nwjc +

core Aに比べて nwjc + core Cの方が性能が高い傾向にある

ことから，長単位の分割結果を用いた方が，短単位のみで作成

した分散表現より良い類似性を獲得できていることがわかる．

これは短単位より長単位で分割することによって，意味的に

関連する文脈語を拾いやすくなったためであると考えられる．

3.3 評価実験: 文書分類タスク

次に，実応用タスクとして，文書分類タスクによる評価実

験を行った．評価データとして，livedoorコーパス*7を使用し

た．livedoorコーパスは全 7,367文書，9クラスからなる．

各文書の特徴量を作成するために，文書を形態素解析し，名

詞と判定された語の分散表現について平均和を取ることで文

書の特徴量ベクトルとした．この特徴量に基づき 1 対多のロ

ジスティック回帰による分類器を構築し，10分割交差検証で

性能評価を行った．正則化項の強さは 1.0 とした．表 5 に実

験結果を示す．

複数分割を用いた学習の有無ではあまり大きな精度差は見

*7 https://www.rondhuit.com/download.html#ldcc

られなかったが，辞書 coreを使用するより辞書 fullを用いた

方が分類精度が高くなった．これは，より多様な固有表現を素

性として活用できているためであると考えられる．また，比

較対象の中で nwjc2vecが一番性能が高くなっているが，これ

は分散表現学習時のアルゴリズム・ハイパーパラメータの違

いによるためだと考えられる (nwjc2vec では CBOW のアル

ゴリズム [2]による学習がなされており，また負例サンプリン

グ数も 25となっている)．

表 5 livedoorデータセットにおける文書分類予測精度 (accuracy)

朝日新聞 SGNS 0.820 ±0.0013

nwjc2vec 0.843 ±0.0010

fastText 0.810 ±0.0009

nwjc + core A 0.828 ±0.0014

nwjc + core C 0.831 ±0.0013

nwjc + core ABC 0.832 ±0.0013

nwjc + full ABC 0.838 ±0.0012

4 分析

4.1 固有表現のカバレッジ

今回獲得された分散表現がどれだけの固有表現をカバーし

ているのか確認を行った．評価対象の固有表現の表層系は拡

張固有表現タグ付きコーパス [9]から取得*8した．各種分散表

現についてどれほど固有表現がカバーされているのか表 6 に

示す．

短単位の分割結果に基づく場合であっても解析器の未知語

処理などによりある程度の固有表現のエントリは存在してい

るが，特に辞書 full を解析器として使用しているものが従来

の分散表現に比べ，幅広い固有表現をカバーしていることが

わかる．

*8 現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）にアノテートされてい
る Name の大階層タグ全 11 種を持つエントリを対象に収集した．そ
のうち数値表現，空白記号，マスク記号を含むものと，URL, Email

のタグを持つものは対象外とした．
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表 6 各種分散表現の固有表現のカバー率 (n=23,354)

朝日新聞 SGNS 27.92%

nwjc2vec 28.55%

fastText 30.00%

nwjc + core A 29.35%

nwjc + core C 36.31%

nwjc + core ABC 36.99%

nwjc + full ABC 53.65%

4.2 語間の類似性

実際に学習された分散表現において，長単位とその内部に

含まれる中単位の語の類似度に関する分析を行った．評価対

象となる長単位と中単位の語のペアは Sudachiの辞書 coreよ

り収集した．各ペアの間の類似度分布を図 2示す．

nwjc + core Cと比較すると，nwjc + core ABCの方がよ

り全体的な類似度が高くなった (それぞれ類似度の平均値は

0.4161 と 0.4620)．これは学習時に長単位とその内部の語で

共通の文脈語が収集されたためだと考えられる．特に地名等

については大きな類似度の向上があり，ある中単位の語の出

現の多くが長単位の内部の語として現れるケースでこの現象

が見られた．具体例を表 7に示す．

表 7 複数分割粒度の学習による cosine類似度の向上例

評価対象ペア core C core ABC

(埼玉県上尾市, 埼玉県) 0.562 0.686

(埼玉県上尾市, 上尾市) 0.628 0.795

(読解力, 読解) 0.798 0.822

(読解力, 力) 0.310 0.343

5 まとめと今後の展望

本稿では，固有表現や複合語を幅広くカバーしながら複数の

分割候補を用いた分散表現の構築を実施した．実験結果より，

複数分割粒度を同時に用いると各種タスクで性能向上が見ら

れた．これに加えて，固有表現や複合語のような長い語が内

部の語とより類似度が高くなるといった傾向が確認できた．

今後の方向性として，第一に，複数分割粒度の同時学習法

をその他の分散表現学習手法や単語分割方法と組み合わせる

ことが挙げられる．例えば，Bojanowsk ら [6] は語内部の文

字 n-gramも同時に学習することで，より高品質な分散表現が

構築できることを示している．本稿と同様に彼らも語の内部

情報を用いており，詳細な比較の実施や本稿の手法との併用

が考えられる．また，近年では byte pair encoding(BPE)な

ど部分単語単位に基づいて分割器を構築する方法 [10]が存在

し，今後は，このような手法により獲得される複数分割結果を

使った分散表現の構築にも取り組んでいきたいと考えている．

第二に，未知語や新語に対する分散表現の取得が考えられ

る．特に固有表現などは日々新しい表現が増えており，長単

位の語の内部の分割情報から意味構成されない事例も数多く
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図 2 長単位と内部の中単位の語間の cosine 類似度のヒス

トグラム．なお縦破線はランダムサンプリングした 10000

件のペア間の cosine 類似度の平均値である (core C =

0.1436, core ABC = 0.1366)．

ある．これらの表現を効率的に獲得するための継続的なメン

テナンス方法やオンライン学習法の策定が必要であると考え

られる．また本稿の手法では通常に比べるとおよそ 3 倍の学

習コーパス量となっているため，学習データの量と精度の関

係等，結果のより詳細な分析も必要である．
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