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1 はじめに

自然言語処理において, 単語の意味を表現する様々な

手法が研究されており,その有効性が示されている [8].

近年のニューラルネットワークの台頭に伴い, 単語を

ベクトルで表現してパラメータ化し, 大規模コーパス

を用いて学習する手法が盛んに研究されている [3, 5].

このような研究では, 単語-文脈の共起の統計によっ

て単語の表現ベクトルが計算され, 同じような文脈に

出現する単語のベクトルの類似度が高くなる. また,

構文解析した大規模コーパスを利用することにより,

単語だけでなく主語-動詞-目的語といった複数単語か

らなる表現を学習する試みも存在する [3, 7, 9]. その

中でも特に, 我々は述語項構造を利用して, 単語の表

現ベクトルに加え, 複数単語の表現ベクトルを合成す

る関数も同時に学習する手法を研究してきた [3]. こ

のなかで, 名詞句の学習に比べて動詞句の学習に改善

の余地が大きく存在すること, また, 動詞句の表現の

学習において付加部 (Adjunct) が重要な文脈情報を

与える可能性が示された. 特に, 動詞句の表現の学習

に関しては「述語と項の表現ベクトル間の相互作用が

弱い」という部分に改善の余地がある.

そこで, 本研究では述語と項の数学的表現が互いに

掛け算的に相互作用し合うモデルを考え, 動詞句の表

現ベクトルの効果的な学習手法を提案する. 具体的に

は, 以下の二点に関する調査結果を報告する:

• テンソル分解による述語項構造のモデル化,

• 動詞句の表現の学習における付加部の有用性.

評価実験では, 提案手法の有効性を確認し, 主語-動詞-

目的語の動詞句の類似度を測るタスクにおいて最高ス

コアを達成した.

2 テンソル分解による述語と項のモデル化

ここでは, テンソル分解を用いて述語と項の関係を掛

け算的にモデル化し, 動詞句の表現を効率的に学習す

る手法を提案する.

述語 項 1 項 2

make an importer payment
in make payment his own domestic currency

表 1: 動詞と前置詞に関する述語項構造の例.

2.1 述語項構造に基づく共起関係のモデル化

述語項構造は, 述語とその任意個の項の関係を記述す

るものである. 例えば, HPSG に基づく構文解析器

Enju1 によると, 以下の文

An importer might be able to make payment

in his own domestic currency

に関して表 1 のような述語と項の関係が得られる.

Enju における述語項構造では, 動詞だけでなく任意

の単語が述語として扱われる. 表 1では, 主語と目的

語に対応する名詞句を項とする他動詞 make に加え,

動詞句の付加部を構成する前置詞 inも述語として扱

われている. これにより, 様々な種類の述語を介して

句と句の関係が記述される.

我々は,このような述語と項の関係に基づいて,単語

の表現ベクトルと,それらを合成して複数語からなる表

現のベクトルを同時に学習するモデル (PAS-CLBLM)

を提案した [3]. 基本的なアイデアとして, 述語と項の

うち一要素を他の要素から予測させることで学習を

行った. また, 複数単語を含む項を扱う際に意味構成

関数を導入し, 主語-動詞-目的語といった簡単な文の

表現ベクトルを計算する関数を学習した. それにより,

動詞句の意味的類似度を測るタスクで最高スコアを達

成したが, 人間が達成できる値を大きく下回っていた.

PAS-CLBLMに関する課題の一つは, 述語と項の相

互作用を強めることである. PAS-CLBLMでは, 述語

と項が足し算的に相互作用をしており, 計算量的には

軽量であり高速であるという利点がある. しかしその

一方で, Tsubaki ら [7] のように, 動詞の意味が目的

語によって変化する, といった性質を表現できてない.

1http://kmcs.nii.ac.jp/enju/.
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そのような述語と項の直接的な相互作用を可能にする

ためには, 述語と項の数学的表現が掛け算的に強く影

響し合うモデルが必要となる.

PAS-CLBLMの学習においてもう一つの重要な点

は, 動詞句の表現の学習の手掛かりとして付加部を利

用したことである. 例えば表 1からは, 付加部を構成

する前置詞 inを介して, make paymentという行為は

his own domestic currencyによって行われる, という

情報が得られる. しかし, PAS-CLBLM の学習では,

他にも形容詞-名詞などの様々な述語項構造を同時に

利用していたため, このような付加部による効果が不

明確であった. 付加部に基づく句と句の関係に着目す

ることで, 動詞句 (もしくは文) の表現を学習するうえ

で付加部が果たし得る役割が明らかになる.

2.2 テンソル分解

まず, 述語とその 2項の共起に関する統計情報を保持

する 3階のテンソル T ∈ R|P|×|A1|×|A2|を仮定する. P
はコーパス中の述語の集合であり, A1,A2は項 1, 2の

集合である. 例えば, T が他動詞を扱う時, 表 1の例で

は, make ∈ P, an importer ∈ A1, payment ∈ A2とな

る. また, T が前置詞を扱う時, 表 1の例では, in ∈ P,
make payment ∈ A1, his own domestic currency ∈
A2 となる. このように, Pは単語の集合であるが, A1

と A2 の要素は単語に限らない.

実際に T を扱うとパラメータの空間が非常に大き
くなるが, Van de Cruysら [9] の手法に従い,

T = P ×A1 ×A2 (1)

の形で, d次元の潜在変数を用いて T が暗にテンソル
分解されているとする. P ∈ R|P|×d×d は述語のパラ

メータを表す 3階のテンソルで, A1 ∈ Rd×|A1|,A2 ∈
Rd×|A2|は項 1, 2に関するパラメータ行列である. 具体

的には, Pの各スライスP(i) ∈ Rd×dは各述語を表す行

列であり, A1,A2の各列ベクトル a1(j),a2(k) ∈ Rd×1

は各項を表すベクトルである. ここで, 特定の述語項

の組 (i, j, k) が与えられたとき, その組の尤もらしさ

(つまり, T の各要素) は以下のように計算される:

Ti,j,k = a1(j)
TP(i)a2(k) (2)

Van de Cruysら [9] は, 主語-動詞-目的語の三つ組

みに関して, あらかじめ T をPMIにより計算し, 単語

ベクトルを別の手法により与えることで, 動詞のテン

ソル P を計算した. しかし, 我々の手法は,

• 式 (1) の右辺の全てを学習パラメータとしている

• 項が単語に限らない

述語 項 1 項 2

make importer payment
in importer make payment currency

表 2: 作成した学習データの例.

という点で異なる. また,このように暗に巨大なテンソ

ルを分解するという考え方は, LevyとGoldberg [5]の,

Skip-gramモデルに関する解釈と類似している 2. 我々

の手法では, 項が単語に限らないため, PAS-CLBLM

のように, 意味構成関数を導入して項の表現ベクトル

を計算することも可能である. つまり, 表 1で, 前置詞

inの項 1のmake paymentを表現する際には, 独立し

た表現ベクトルを与えるか, 2単語make, paymentの

表現から計算するか, の 2通りが可能である.

パラメータの学習 我々のモデルのパラメータは,尤も

らしい述語項の組とそうでないものをロジスティック

回帰の形で区別するように学習される. コーパスから

得られた全ての述語項の組 (i, j, k)に関して, (i′, j′, k′)

を i′ ∈ P, j′ ∈ A1, k
′ ∈ A2 としてサンプリングし,

− log σ(Ti,j,k)− log(1− σ(Ti′,j,k))

− log(1− σ(Ti,j′,k))

− log(1− σ(Ti,j,k′))

(3)

を誤差関数として定義する. σ はロジスティック関数

である. この誤差関数の総和をとって目的関数として,

それを最小化するように AdaGrad [1] により学習を

行う. この学習により, 例えば, 同じような項をとる述

語を表す行列表現が近くなることなどが期待される.

より具体的に述語を表す行列の学習過程を見ると,

Grefenstetteと Sadrzadeh [2] の手法との関連性が見

えてくる. 彼らのモデルでは, 2項をとる述語 (例えば,

他動詞) は, コーパス中に実際に出現した 2項の表現

ベクトルの直積の総和で表されるとした. 我々の手法

でも, 式 (3) に関して, 述語の行列P(i)の更新式は項

のベクトルの直積を基に計算される (αは学習率):

P(i)← P(i)− α
{
(σ(Ti,j,k)− 1)a1(j)a2(k)

T+

σ(Ti,j′,k)a1(j′)a2(k)T+

σ(Ti,j,k′)a1(j)a2(k
′)T

} (4)

3 実験設定

3.1 学習データと学習の設定

British National Corpus (BNC) を学習コーパスとし

て用いた. まず構文解析器 Enjuを用いて述語項構造
2Ti,j,k がどのような値に対応するのか, という点に関す

る説明は本稿では省略するが, 三つ組みの PMIに関連する
値になることを確認した.
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を取得し, 単語を基本形に直した後に表 1のように,

(a) 2項をとる動詞で, 項が名詞句

(b) 2項をとる前置詞で, 項が他動詞句と名詞句

であるものを選択した. ここでは簡単のため, 項の名

詞句に関しては主辞をとり, 単語にした. また, 前置詞

の項 1の他動詞句に関しては, 主語が存在する場合に

はそれも含めて動詞句とした. 例えば, 表 1からは表

2のような学習データが作られる. BNCで, 単語の品

詞を考慮した出現頻度上位 10万単語を対象にしたと

ころ, (a) に関しては 138万事例 (123万種類), (b) に

関しては 93万事例 (88万種類) のデータが得られた.

本稿の全ての実験において, 潜在空間の次元は d =

50に設定し, モデルパラメータは全て乱数で初期化し

た. 他のハイパーパラメータ (学習率, ミニバッチサ

イズなど) は, 未知データに関して式 (3) を小さくす

るように 5分割交差検定によって決めた.

3.2 項の表現ベクトルの意味構成関数

本実験では, 前置詞の項 1が主語-動詞-目的語, または

動詞-目的語の動詞句になっているため, 構成要素の 2,

3単語から項のベクトルを構成することが可能である.

これに関しては様々な手法が考えられるが, ここでは

特にKartsaklisら [4]の copy-subjectという手法を用

いる. copy-subjectでは, 動詞の行列 P(i)と主語, 目

的語のベクトル a1(j),a2(k)が与えられた時,

a1(j)⊙ (P(i)a2(k)) (5)

として主語-動詞-目的語からなる動詞句の表現ベクト

ルを計算する. ⊙はベクトルの要素ごとの積を表す. ま

た, P(i)a2(k)の部分は動詞-目的語の表現ベクトルに

対応すると解釈できる. Kartsakilsら [4] は, 動詞の行

列を得る手法に関して Grefenstetteと Sadrzadeh [2]

に基づいているため, 我々のモデルでも copy-subject

を用いることが有効であると考えられる.

4 動詞句の表現ベクトルの定性的評価

4.1 意味構成関数無しの学習

ここでは, 付加部を構成する前置詞が動詞句の表現の

学習に及ぼす影響を確認するため, 前置詞のみのデー

タを用いて学習を行った. また, 動詞句の意味構成関

数は用いず, 全て単一のトークンとして扱った. 表 3

に学習結果の例を示す. 表 3では, 全ての動詞句表現

(run companyなど) が独立にパラメータ化されて学

習されており, いくつかのクエリに対してコサイン類

似度が最も高いものを順に列挙した.

クエリ 類似度の高い表現

run company
operate business,
carry duty, support project

win race
break record, win title,
win championship

take role
become leader, play part,
play role

meeting take place
hold meeting, hold race,
ceremony take place

表 3: パラメータ化された (主語)-動詞-目的語の表現

ベクトルの例.

クエリ 類似度の高い表現

man make payment
man pay maintenance,
man pay contribution,
husband make payment

director run company
director run airline,
manager run firm,
manager run company

表 4: copy-subjectにより計算された 主語-動詞-目的

語の表現ベクトルの例.

表 3を見ると, 前置詞を介した項の共起関係の情報

により, 動詞句の意味的な類似度を測ることが可能な

表現が学習されていることがわかる. これは, 動詞句

の表現を学習するうえで, 付加部に基づく述語の項と

項の関係に着目することの有効性を示している.

4.2 意味構成関数有りの学習

次に, 動詞と前置詞のデータの両方を用い, copy-

subjectによる意味構成関数も導入して学習を行った.

表 3と同様に, 表 4に学習結果の例を示す. man make

paymentの例では, make paymentが「支払いをする」

という意味を持つことが表現されていることがわか

る. man make paymentと man pay maintenanceの

表現ベクトルのコサイン類似度は 0.91であるが, man

make paymentと man pay attentionのコサイン類似

度は 0.60であることから, 動詞の意味が目的語に依っ

て適切に変化することが可能になっている.

5 動詞句の類似度を測るタスクによる評価

5.1 評価データ

動詞句の表現に関する定量的な評価には, Grefenstette

と Sadrzadeh [2] のデータセット (GS) とMitchellと

Lapata [6] のデータセット (ML) を用いた. GSデー

タセットでは, 2つの他動詞が共通した主語と目的語

を伴ったとき, どの程度の意味的な類似度があるか, と

いうスコアが 200 事例に関して人手で付けられてい

る. MLデータセットでは, 動詞-目的語の組に関して

意味的な類似度のスコアが 108事例に関して人手で付

けられている. 各事例には複数人がスコアを与えてい
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GS ML

提案手法
(動) 0.417 (0.517) 0.360 (0.512)
(動/前) 0.451 (0.552) 0.434 (0.621)

PAS-CLBLM* 0.311 (0.385) 0.406 (0.613)
PAS-CLBLM [3] 0.344 (0.422) 0.454 (0.669)

表 5: 各データセットにおけるスピアマンの相関係数.

る. 同一データに複数人がスコアを付けた場合の扱い

に関しては, その平均値をとるという方法と, それぞ

れ別データ点として扱う方法の 2通りがある. 本稿で

は, その両方を採用し, それらのスコアと, 各モデルが

出力した動詞句の組のコサイン類似度のスピアマンの

相関係数を用いて評価を行った.

5.2 比較手法

本稿における比較手法は, PAS-CLBLMである. PAS-

CLBLMは, GSデータセットとMLデータセットで

最高スコアを達成したモデルである. ここでは, 以前

に報告した結果 [3] (PAS-CLBLM) に加え, 本稿で用

いた学習データを使った場合の結果 (PAS-CLBLM*)

も報告する. PAS-CLBLMは, 形容詞-名詞などの他の

述語項構造や, bag of wordsも利用している.

5.3 結果

表 5に, GSデータセットとMLデータセットに関す

るスピアマンの相関係数を示す. 表 5中の全ての結果

は, 「人手のスコアを平均しない場合 (平均する場合)

」の形で示されている. また, 「提案手法 (動)」は動

詞の学習データのみを用いた場合の結果であり, 「提

案手法 (動/前)」は動詞と前置詞の学習データを共に

用いた場合の結果である. 提案手法の動詞句の表現ベ

クトルは, いずれの場合も 3.2節の方法で計算した.

まず, GSデータセットに関しては, 動詞の学習デー

タのみを用いた段階でPAS-CLBLMのスコア (0.344)

を大きく上回るスコア (0.417) を達成している. これ

は, 表 4で示した通り, 動詞の意味が適切に主語と目

的語から影響を受ける性質を表現できているからであ

ると考えられる. この性質は, PAS-CLBLMで用いら

れた意味構成関数には無かった. また, 前置詞のデー

タも組み合わせることで, さらにスコアが改善された

ことがわかる (0.417から 0.451).

MLデータセットでは, 動詞の学習データのみでは

PAS-CLBLM のスコア (0.454) を大きく下回るスコ

ア (0.360) となった. しかし, この段階では, 式 (2)

からわかる通り, 動詞-目的語の表現を学習する手がか

りは「どのような主語をとりやすいか」ということだ

けであるから, スコアが低くても不自然ではない. そ

こで前置詞の学習データを追加して学習を行うと, ス

コアが大幅に改善された (0.360から 0.434). これに

より, 前置詞を介して項と項の関係を考慮することで,

動詞句の意味の学習に有用な情報が得られたことが

わかる. ただし, 依然として PAS-CLBLM のスコア

(0.454)には及ばないが, PAS-CLBLMと同様に, 形容

詞-名詞などの他の述語項構造の情報の利用によってさ

らにスコアを改善する余地があると考えられる. 実際,

5.2節で述べた学習データの差により, PAS-CLBLM

と PAS-CLBLM*のスコアには差が出ている.

以上から, 動詞句の表現の学習において付加部が有

用であることがわかる. 本稿では付加部として前置詞

句のみに着目したが, 接続詞などの付加部を用いると,

動詞句と動詞句の関係 (例えば, 因果関係など) を考慮

した動詞句の表現の学習が可能になると考えられる.

6 おわりに

本稿では, テンソル分解によって述語項構造をモデル

化する手法を提案した. その中で, 付加部を構成する

前置詞を介した項の関係に着目することで, 動詞句の

表現の学習を改善し, 動詞句の意味的な類似度を測る

タスクでその効果を確認した. 今後は, 述語の項が句

になっていることを活かし, より長い文の表現を学習

して文の言い換え認識などのタスクで評価する.
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