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1 はじめに

自然言語処理において高度な意味処理を実現する

上で，同義語の自動獲得・自動判定は重要な課題であ

る [6][5]．同義語自動獲得・自動判定については様々

な手法が提案されているが (例: [5][7][9])，本研究で

は，同義語獲得において「同じ文脈に現れる単語は

類似した意味を持つ」という分布仮説 (distributional

hypothesis)[4]や，実際に文脈情報が同義語判定に有

用であるとの報告 [2]に基づき，文脈情報を活用するア

プローチを検討する．文脈情報の獲得にも手法が多数

存在するが，近年では，分布仮説に基づきニューラル

ネットワーク的な手法を用いて単語の”意味”を表すベ

クトル (単語ベクトル)を求める Skip-gramモデル [3]

が注目されている．Skip-gramモデルで得られた単語

ベクトルを利用するとコサイン類似度により単語の意

味の類似度が計算できることが知られている．しかし，

Skip-gramモデルでは周辺単語の品詞や語順を無視し

たものを文脈情報として用いており，有用な情報を無

視している可能性がある．実際に既存の Skip-gramモ

デルでは同義語判定に失敗する例として，「カタカナ

語」と「和語/漢語」からなる同義語対の場合，コサイ

ン類似度が低くなることなどが知られており [8]，改

善が望まれる．

そこで，本研究では， Skip-gramを拡張し，周辺単

語の品詞情報や語順情報を取り込み可能なモデル (文

脈限定 Skip-gram)を提案する．文脈限定 Skip-gram

では，従来の Skip-gramと違い，周辺の単語のうち，

ある条件を満たすもの (特定の単語分類属性 (品詞等)

や特定の相対位置)のみを文脈として利用し，単語ベ

クトルを学習する．たとえば，「カタカナ語」あるいは

「非カタカナ語」のみに周辺単語を限定することによっ

て，周辺の「カタカナ語」との関係を強く反映した単

語ベクトルを学習することができる．そして，そのよ

うな様々な限定条件ごとに単語ベクトル及びコサイン

類似度を計算し，それらを線形 SVMにて合成するこ

とで，同義語判定を行った．その結果，従来の Skip-

gramに比べて判定性能を大幅に向上させることがで

きた．

本論文の構成は以下のとおりである．第 2節では，

提案手法について述べる．2.1 節では，従来の Skip-

gramモデルについて概説する．2.2節では，提案する

文脈限定 Skip-gramモデルについて説明する．第 3節

では実験結果について述べる．3.1節では実験に使用

したコーパス及び同義語対/非同義語対の教師データ

作成方法について述べる．3.2節では，提案手法によ

る結果を示し，有効性を議論する．最後に第 4節にお

いて結論を述べる．

2 提案手法

2.1 従来の Skip-gramモデル

ここでは Skip-gram モデル [3] について概説する．

Skip-gramモデルは，ニューラルネットワーク的な手

法を用いて，コーパスの文脈情報から，各単語の単語

ベクトルを学習する手法の一種である．Skip-gramモ

デルでは，ある単語wtが文章内の位置 tに存在した場

合，その周辺単語wt+j(j ̸= 0)の発生確率 p(wt+j |wt)

を以下の式で与える．

p(wt+j |wt) ∝ ev
′(wt+j)

T v(wt) (1)

ここで，ニューラルネットワークモデル的に言えば，

v(w)はある入力単語 (中心単語)w に依存した入力用

ベクトル，v′(w)はある周辺単語 wの出力確率を計算

するための出力用ベクトルである．vおよび v′の次元

は事前に与えられる．出力確率は，入力用ベクトルと

出力用ベクトルの内積に依存し，内積が大きい程確率

は高くなる．本論文では，わかりやすさのため，v(w)

を単語 wの単語ベクトル，v′(w)を文脈ベクトルと呼

ぶことにする，なお，確率分布は 1に正規化されるの

で，語彙に含まれるすべての単語 w での正規化によ
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り，p(wt+j |wt)は以下で与えられる．

　 p(wt+j│ wt) =
ev

′(wt+j)
T v(wt)∑

w ev′(w)T v(wt)
(2)

さらに p(wt+j |wt)から，あるコーパスが与えられた

ときの尤度関数 ℓを以下の式 (3)で定義する．

ℓ =
T∑

t=1

∑
−c≤j≤c,j ̸=0

log p(wt+j│ wt) (3)

ここで T はコーパスのサイズ，cは文脈窓サイズであ

り，1 ≤ c ≤ K の範囲で一様分布でランダムに決定

される．K は事前に与えられる最大文脈窓サイズで

ある．実際のコーパスを利用して，ℓを最大化する単

語ベクトル v(w)および文脈ベクトル v′(w)を求める

ことが，Skip-gramモデルにおける学習である．なお，

本来のモデルは以上の通りであるが，尤度関数 ℓをこ

のままの形で最大化することは，計算量等の問題で困

難であるため，実際にはいくつかの近似が用いられる．

例えば，[3]では，階層的 softmaxモデル近似が利用

されているが，本論文では説明を省略する．

2.2 文脈限定 Skip-gramモデル

従来の Skip-gramモデルでは，周辺単語として，文

脈窓の中に存在するすべての単語を利用している．そ

のため，文脈単語の種類，語順等の情報を利用するこ

とはできない．本研究では文脈として利用される単語

を限定することで，Skip-gramを改良する．なお，単

語ベクトルの推定に文脈での語順を考慮した既存研究

として，[10]があるが，本研究ではより一般的な枠組

みを構築する．

文脈限定 Skip-gramモデルでは，式 3の目的尤度関

数 ℓが以下のように変更される．

ℓ =

T∑
t=1

∑
−c≤j≤c,j ̸=0

log p(wt+j│ wt)ϕ(wt+j , j) (4)

ここで，文脈限定関数 ϕ(wt+j , j)は，周辺単語 wt+j

および相対位置 jがある条件を満たす時のみ 1となり，

それ以外は 0となる関数である．詳細は省略するが，

式 4 は従来の Skip-gram と同様の方法で最大化する

ことが可能である．なお，wt+j と jに関係なく常に 1

となる文脈限定関数 (ϕALL と呼ぶ)においては，式 4

は式 3と同一である．さて，本研究では，基本的な文

脈限定関数 ϕ(wt+j , j)として，周辺単語の品詞，種類

に依存した ϕp
POS (wt+j)，周辺単語の左右に依存した

ϕp
LR (j)，周辺単語の相対距離に依存した ϕp

WO (j) の

表 1: 文脈限定関数の個数一覧
ALL POS LR WO POS-LR POS-WO

1 11 2 20 22 220

3種類を用いる．さらに，それらの組み合わせとして

「POS-LR」「POS-WO」も利用する．

ϕp
POS (w)は，単語 wが品詞等のある分類属性を持

つ時のみ 1となる文脈限定関数である．本論文では，

「副詞，助詞，動詞，名詞，固有名詞，形容詞，接頭詞，

数，記号，カタカナ，非カタカナ」の計 11個を分類属

性として利用する．従って，ϕ1
POS (w) , . . . , ϕ

11
POS (w)

の 11種類が存在する．ϕp
LR (j)は，j が正の時のみ 1

となる関数もしくは jが負の時のみ 1となる関数であ

る．言い換えれば，周辺単語が右側にある場合と左側

にある場合に対応しており，2種類存在する．ϕp
WO (j)

は，ϕp
LR (j) のある種の拡張であり，j = pの時のみ 1

となる関数である．pは p = −10, . . . ,−1, 1, . . . , 10と

して与えられ，文脈窓の特定の相対位置にある時のみ

に限定する 20種類の関数となる．さらに，組み合わ

せにより，ϕpq
POS−LR (w, j) = ϕp

POS (w)ϕ
q
LR (j)および

ϕpq
POS−WO (w, j) = ϕp

POS (w)ϕ
q
WO (j)として新たな文

脈限定関数を構成可能である．表 1に構成可能な文脈

限定関数の個数一覧を示す．一つの文脈限定関数に関

して一つの Skip-gramモデルが学習されるので，最大

で，276個のモデルが利用可能である．なお，相対位

置を利用する LR，WO，POS-LR，POS-WOに関し

ては，元の Skip-gram と異なり，文脈窓サイズ cは常

に最大値K をとるものとした．

実際の同義語判定を行う際には，学習された各 Skip-

gramモデルにおいて単語間のコサイン類似度を計算す

る．本研究では，各モデルでの類似度を素性 (feature)

とみなし，教師データに基づいて，それらの重みを線

形 SVMを学習することにより，判定関数を構築する．

3 実験結果

3.1 使用データ

単語ベクトル作成において用いたコーパスとして，

日本語Wikipediaデータ 1(2Gbytes)をMeCab2によ

り mecab-ipadic-neologd 辞書 3 を用いて基本形出力

でわかち書きと品詞付与を行った後に，出現回数が

1http://dumps.wikimedia.org/jawiki/
2http://taku910.github.io/mecab/
3https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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表 2: 文脈限定 Skip-gramによる同義語判定精度の評価
文脈限定関数による素性 素性の数 精度 再現率 F値

ALL + POS 12 0.844 0.561 0.674

ALL + LR 3 0.829 0.552 0.663

ALL + WO 21 0.865 0.614 0.718

ALL + POS-LR 23 0.857 0.603 0.708

ALL + POS-WO 221 0.869 0.667 0.755

ALL + POS + POS-LR + POS-WO (MAX) 254 0.873 0.685 0.768

既存手法 (ALLのみ, N = 1000, F値最大化) 1 0.718 0.694 0.706

100回未満の低頻度語を除いたものを使用した．単語

ベクトルが獲得された単語は 104630種類 4となった．

Skip-gramモデル 5では，階層的 softmaxモデルを用

いて学習を行った．同義対の正例として，Wordnet同

義対データベース 6に含まれる同義対を利用した．発

生頻度が極端に低く Skip-gramで単語ベクトルの獲得

できなかった単語を除き，最終的に 5848対を正例と

して用いた．負例 (非同義対)としては，まず，単語ベ

クトルが獲得可能であった単語 7の中から，ランダム

に作成した 17544対 (正例の 3倍)を利用した．更に，

正例に含まれる単語群をランダムに組み合せることで

作成した 5848対 (正例と同数)を，負例として追加し

た．この負例の追加により，正例に含まれる特定の単

語の出現のみによって同義対と誤判定してしまう問題

を緩和した．

3.2 文脈限定Skip-gramによる同義語判定

ここでは，提案手法 (文脈限定 Skip-gram)による同

義語判定の性能の評価実験を行った．学習時における

最大文脈窓サイズKに関しては，文脈限定の無い従来

の Skip-gramモデル (ALL)についてはK = 5，他の

モデルに関しては，学習対象になる周辺単語の数が減

少することを考慮に入れK = 10とした．単語ベクト

ルの次元数 N は，すべてのモデルに関して N = 300

とした．2.2節で述べたように，ある文脈限定関数につ

いて一つの素性が対応する．本研究では，表 1の文脈

限定関数の組み合わせにより素性群を作成した．なお，

すべての素性群は必ず ALLを含むものとした．与え

られた素性群について線形 SVMで重みを学習し，5分

4同じ単語であっても品詞が異なるものは区別して扱った
5https://code.google.com/p/word2vec/ にて Google が公

開している実装を使用した．
6http://nlpwww.nict.go.jp/wn-ja/jpn/downloads.html

にて NICT が提供する，Wordnet[1] を元に人手で作成された同
義対データベースである.

7</s>は除く

割交差検定により，精度，再現率，F値を評価した．提

案手法を用いた同義語判定の結果を表 2に示す．最初

の 5行は，ALLと一つのタイプの文脈限定関数群を組

み合せた結果である．その次の行は，ALLと複数タイ

プの組み合わせの中で，F値が最も高くなった結果を

表示している．また，最後の行に，従来の Skip-gram

モデルとの比較として，ALLのみを用いた結果を示

した．この時，学習すべきパラメータは閾値のみであ

るため，線形 SVMではなく，F値最大化を用いて閾

値を推定した．最大文脈窓サイズ K と単語ベクトル

次元数 N についても，F値が最大となるものを探索

し，K = 5およびN = 1000とした．従って，この F

値 (=0.706)を，従来の Skip-gramを利用して達成可

能な最大の F値とみなすことができる．表 2におい

て，ALLと一つのタイプのみの文脈限定関数を組み合

わせた場合でも，「ALL + WO」「ALL + POS-WO」

で既存手法の F値を大きく上回ることが示されてい

る．これは，同義語判定において，周辺単語の相対的

な位置およびその分類属性が，重要な情報であるとい

うことを示唆している．また，提案手法における F値

最大となる組み合わせは，「ALL + POS + POS-LR

+ POS-WO」であり，F値は 0.768となった．これは

既存手法の最大 F値である 0.706を大きく上回ってお

り，提案手法の有効性を実証している．

さて，同義語判定の具体的な問題として，第 1節に

おいて，カタカナ語と和語/漢語からなる同義対のコ

サイン類似度が低くなるという報告があると述べた．

そこで，提案手法でこの問題が解決されるかを調べた．

そこで，既存手法である ALL(N = 1000)のみ (以下

で「ALL」と参照)と，提案手法において F値が最大

であった「ALL + POS + POS-LR + POS-WO」の

組み合わせ (以後，「MAX」と参照)について，カタカ

ナ語と和語/漢語の対の同義語判定問題に関する性能

を比較した．正例の同義対の中で，対の片方がカタカ

ナ語であり，もう一方が和語/漢語のものは，2457対
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表 3: カタカナ語-和語/漢語対の同義語判定における

ALLとMAXの性能比較
手法 精度 再現率 F値

ALL 0.800 0.597 0.684

MAX 0.890 0.621 0.732

表 4: MAXにおいて判定可能となった同義対の例
一番 トップ

立案 デザイン

様式 タイプ

闘争 ファイト

脱走 エスケープ

存在した．同様に負例は 7782対存在した．このデー

タセットを利用した性能比較の結果を表 3に示す．既

存手法ALLと比べ，提案手法MAXにおいて，精度，

再現率がともに大幅に向上している．また，具体的な

成功例として，ALLでは非同義対と判定され，MAX

にて同義対と正しく判定された例を，表 4に示す．「一

番」と「トップ」など，既存手法において同義対と判

定するのが困難だった対が，正しく判定されている．

4 結論

本研究では，同義語判定精度の向上のため，Skip-

gramモデルを改良し，文脈限定関数を利用した手法

を提案した．実験の結果，周辺単語の語順や品詞を考

慮して文脈を限定することで，既存の Skip-gram手法

を上回る同義語判定性能が得られることを示した．ま

た，本手法で，カタカナ語-和語/漢語の同義語判定の

問題について性能が向上することを示した．本研究の

成果は，辞書の単語意味データなどを利用せずに，文

脈情報のみから，同義語判定の性能向上が可能である

ことを示したという点において，大きな意義があるも

のである．本手法を，既存の辞書ベースの手法 [5]や

検索エンジンを利用する手法 [9]等と組み合わせるこ

とで，さらに同義語判定精度を向上させることができ

ると期待される．また，今後は，線形 SVMで得られ

た各素性に対する重みを詳細に検討し，有効な文脈限

定関数を厳選することで，更なる性能向上を目指して

いく予定である．
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