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1 はじめに
現在，自然言語処理で標準的に用いられる深層学習
モデルでは利用できる語彙が制限されるため，語彙に
含まれない未知語 (Out of vocabulary: OOV)が問題
となりやすい．特にモデルを学習する訓練データが小
規模である場合や，訓練データとテストデータのドメ
インが異なる場合では，未知語が大量に出現しタスク
の性能が低下する．
この問題に対し，大規模テキストから言語モデルな
どの補助的なタスクを介して広範な語彙の単語埋め込
みを事前に学習し，モデルの埋め込み層に固定して利
用するアプローチが用いられる．しかし実応用では，
モデルの訓練データより未来のテキストを処理したり，
訓練データと異なるドメインのテキストを処理するこ
とも多く，新語や低頻度な合成語，表記揺らぎ，綴り
誤りなどの多様な未知語に対処することは困難である．
そこで本稿では，そのような未知語，特に固有名詞
や表記ゆれ，綴り誤りに対処するために，未知語の埋
め込み表現を表層の類似する既知語の埋め込みを利用
して計算する手法を提案する．提案手法は，図 1のよ
うに対象となる未知語 (brexit)の表層に含まれる既
知語 (exit)や，表層の類似する既知語 (grexit)の埋
め込み表現を利用する．これらの既知語と未知語との
間の表層の類似性を学習して，既知語の埋め込み表現
を集約することで未知語の埋め込み表現を計算する．
未知語の埋め込み表現を計算する既存手法 [1, 2]と異
なり，サブワードの埋め込み表現を学習・利用せず，
既知語の埋め込み表現から未知語の埋め込み表現を計
算することで，サブワードから構成的に計算すること
が困難な固有名詞や綴り誤りなどの未知語に対して，
より高精度な埋め込み表現を計算できる．
実験では，提案手法と既存手法 [1, 2]により計算さ
れる未知語の埋め込み表現を，低頻度語の類似度判定
データセット [3]と綴り誤りコーパス [4]を用いた内的
評価で比較し，固有名詞や綴り誤りについてより良い
埋め込み表現を計算できていることを確認した．また，
未知語が多く含まれるツイッタードメインの品詞タグ
付けと固有表現抽出による外的評価を通して，文脈を
用いた既存手法 [5, 6]とも比較を行い，特に未知語に
対する分類において精度が改善することを確認した．

2 関連研究
単語埋め込みを直接学習することが困難な未知語や
低頻度語の埋め込み表現を計算するために，主に表層
を用いる手法と文脈を用いる手法が提案されている．
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図 1: 提案手法の概要図．

表層の情報を利用する手法 [7, 1, 2]は，基本的にサ
ブワードの埋め込み表現を学習して未知語の埋め込み
表現の計算に利用する．これらの手法は単語の埋め込
み表現がその単語を構成するサブワードから構成的に
計算できるという仮定に基づいており，元の単語の埋
め込み表現を模倣するように文字やサブワードの埋め
込み表現を学習する．例えば，Zhaoら [1]は既知語の
埋め込み表現をサブワードの埋め込み表現の和として
再構成するようにサブワードの埋め込み表現を学習し，
得られたサブワードの埋め込み表現を未知語の埋め込
み表現の計算に用いる手法を提案している．ここで，
サブワードの埋め込み表現は，そのサブワードを含む
全ての単語の意味を復元するように学習される．その
ため，単語の埋め込み表現と比較してサブワードの埋
め込み表現は多義性が高くなり単独のベクトルで多様
な意味を捉えることは難しい．さらに，埋め込み表現
を計算する上で重要なサブワードに綴り誤りや表記揺
れがある場合には，埋め込み表現の品質が大きく悪化
する可能性がある．
これらの問題に対処するために，提案手法はサブ
ワード埋め込みを用いず，既知語の埋め込み表現から
直接未知語の埋め込み表現を計算する．本稿では，上
述のサブワード埋め込みを用いて未知語の埋め込み表
現を再構成する手法をベースラインとして比較した．
文脈の情報を用いる手法 [5, 6]は，低頻度な単語が
出現する限られた文脈の情報から高精度な埋め込み表
現を学習する．これらの手法を用いることで文脈を数
件程度しか利用できないような低頻度語であっても比
較的高性能な埋め込み表現を計算できる．しかし，実
際には単語の意味を詳細に類推することが可能な文脈
が利用できるとは限らない，これらの手法は表層の情
報を利用する手法と組み合わせることができる [5, 6]
ため，本稿では両モデルを組み合わせる設定について
外的評価を行った．
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3 提案手法
本節では未知語の埋め込み表現を計算する提案手法
について述べる．本手法は，既知語の埋め込み表現の
線形和によって未知語の埋め込み表現を計算する．各
既知語の埋め込みを足し合わせる際の重みは既知語
との表層の類似性に基づいて計算する．まず，未知語
に対して表層の類似する既知語を抽出する手法とし
て，(i)既知語による分割 (seg)と (ii)類似文字列検索
(approx)について述べる．

既知語による分割未知語に含まれる既知語を抽出して
利用する．まず，単語の表層を複数の既知語もしくは
文字に分割する．次に，分割数が最小となる分割列に
含まれる既知語を文字列が長い順に nseg 個抽出する．
分割数が最小となる分割列が複数存在する場合には，
各分割列に含まれる既知語から同様に抽出する．単語
として埋め込み表現が学習された既知語はサブワード
埋め込みより意味が一義的であると期待できる．

類似文字列検索未知語と表層の特徴量が類似する単語
を既知語から抽出して利用する．単語中の文字 3-gram
の集合を表層の特徴量として，特徴量の Jaccard係数
を単語間の表層の類似度とする．未知語に対して，表
層類似度の高い順に既知語を napprox 個抽出する．こ
の類似文字列検索には simstring [8]を用いた．
次に，上述の 2つの方法で得られた既知語の埋め込
みを利用して未知語の埋め込み表現を計算する方法に
ついて述べる．未知語 qに対して，既知語による分割
と類似文字列検索によって得られた既知語をそれぞれ
wseg

i , wapprox
i とする．この既知語と未知語の表層ベク

トル vwを文字CNNを用いて計算する．次に，vwか
ら未知語 qと既知語 wの間の表層の類似度 sq,w を計
算する．その後，sq,wを重みとして各既知語の埋め込
み ew を足し合わせて esegq , eapproxq を計算する．ここ
でW k (k ∈ {seg, approx})は学習により推定するパ
ラメータである．

sq,wk
i
= softmax

(
vT
q ·W k · vwk

i

)
(1)

ekq =

nk∑
i

sq,wk
i
ewk

i
(2)

最後に，esegq , eapproxq の重み付き線形和を計算して未
知語 qの埋め込み表現 êqとする．ここで θkは学習に
より推定するパラメータである．

αk = softmax
(
θk · sq,wk

i

)
(3)

êq = αsege
seg
q + αapproxe

approx
q (4)

上述のように計算した埋め込みと既知語の埋め込みの
コサイン類似度を損失関数としてモデルを訓練する．

4 実験
本節では未知語の埋め込み表現を評価するため行っ
た内的評価と外的評価について順に説明する．なお，
内的評価と外的評価において既知語の単語埋め込みに

CARD TOEFL
ALL OOV

GloVe [9] 27.3 - -
BoS [1] 37.3 18.0 11.6
KVQ-FH [2] 45.5 28.8 10.9
提案手法 48.3 37.1 36.2

表 1: 未知語の埋め込み計算手法の内的評価．

はGloVe1 [9]の埋め込み表現を用いた．提案手法に
おいて，未知語と表層の類似する既知語を抽出する際
に nseg = 10, napprox = 10とした．また，表層の類似
度を計算するための文字埋め込みの次元は 100とし，
文字 CNNのフィルタサイズは 2,4,6,8とした．

4.1 内的評価
内的評価として低頻度語の類似度判定タスクと綴り
誤りの埋め込み評価タスクを通して未知語の埋め込み
表現の性能を評価した．以下で実験設定，比較手法，
実験結果について順に述べる．

実験設定 低頻度語類似度判定タスクにはCARD-660
データセット [3] (CARD)を用いた．CARDはコン
ピュータサイエンスやソーシャルメディア，生体医学
などのドメインから収集された 1306個の単語からな
る 660組の単語対から構成されており，各単語対に人
手で類似度が付与されている．この類似度と単語対の
埋め込み表現のコサイン類似度との相関をスピアマン
の順位相関係数で評価した．なお，既知語に関しては
学習済みの埋め込み表現を用い，未知語については各
手法で埋め込み表現を計算して評価を行った．
綴り誤りの埋め込みの評価には英語学習者の作成し
たエッセイのコーパス [4] (TOEFL)を利用した．具
体的には，TOEFLデータセットから綴りの正しい単
語 (既知語)と綴りの誤った単語 (未知語)の組を 1514
組抽出し，これを用いて評価を行った．各手法を用い
て綴り誤りの単語の埋め込みを計算し，正しい綴りの
単語の埋め込みとのコサイン類似度を評価した．
なお，内的評価において各手法が未知語の埋め込み
を計算できない場合には，既存研究 [10]に倣ってその
単語を含む単語対の類似度を 0として計算した．

比較手法 以下に示すベースラインとの比較を行った．

GloVe [9] 既知語に学習済みの埋め込み表現1を利用
し，未知語を含む単語対については類似度を 0とする．

BoS [1] GloVeの語彙に含まれる n-gramに対して
サブワード埋め込みを学習しておき，未知語の埋め込
み表現は未知語に含まれるサブワードの埋め込み表現
の平均として計算する．

KVQ-FH (F = 1M,H = 0.5M) [2] BoSと同様に
サブワード単位の埋め込みを学習して用いるが，サブ
ワード間で埋め込みを共有する点と埋め込みの集約時
に Self-attentionを計算する点が異なる．

実験結果 実験結果を表 1に示す．表中の CARDに
おけるALLは全ての単語対での評価であり，OOVは

1https://nlp.stanford.edu/projects/glove
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表層 文脈 ARK T-POS Rare-NER Multi-NER
ALL OOV ALL OOV ALL OOV ALL OOV

Single UNK 83.6 55.5 81.7 56.7 37.7 6.7 70.4 29.1

BoS ✓ 84.3 61.1 81.2 59.9 39.2 8.2 70.6 34.8
KVQ-FH ✓ 84.4 61.5 81.2 60.9 37.6 6.1 70.5 35.5
提案手法 ✓ 86.1 76.2 82.3 71.7 37.5 12.5 71.2 41.4

HiCE (文脈のみ) ✓ 82.0 60.4 81.4 62.9 34.6 3.6 69.3 34.1

BoS ✓ ✓ 84.2 61.6 81.1 58.4 38.7 6.9 70.9 33.4
KVQ-FH ✓ ✓ 84.2 61.6 81.4 60.1 37.9 7.0 70.8 34.6
提案手法 ✓ ✓ 85.9 74.8 82.3 71.2 38.2 9.7 70.8 39.9

表 2: 未知語の埋め込み計算手法の外的評価．

未知語を含む単語対に限定した評価である．どちらの
データセットにおいても既存手法と比較して提案手法
の性能が向上した．特に，提案手法によって綴り誤り
により頑健な単語埋め込みが計算できることは注目に
値する．

4.2 外的評価
次に，外的評価として未知語の埋め込み表現の品質
の下流タスクへの影響を品詞タグ付けと固有表現抽出
を通して評価した．以下で実験設定，比較手法，実験
結果について順に述べる．

実験設定 品詞タグ付けにはツイートに品詞が付与さ
れたARK [11]，及びT-POS [12]データセットを用い
た．品詞タグ付けのモデルには [7]と同様のものを利
用し，単語単位の分類精度を評価した．
固有表現抽出にはツイートに固有表現が付与された

Rare-NER [13]，及びMulti-NER [14]データセットを
用いた．固有表現抽出のモデルには LSTM-CRF [15]
を利用し，エンティティ単位の F1値を評価した．
外的評価では，内的評価の比較手法である表層の情
報を利用するモデルに加えて，文脈の情報を用いる
モデルと組み合わせたモデルの評価も行った．文脈を
利用するモデルでは，未知語の表層と未知語が出現す
る文脈を入力して，未知語の埋め込み表現を推定する
Few-shotのタスク設定を考える．文脈情報のエンコー
ドには [5]と同様のモデルを用いた．外部テキストコー
パスに出現する単語のうち，埋め込みの存在する既知
語であるものを利用して表層と文脈のモデルを訓練し
た．外部テキストコーパスにはWikitext-103 [16]を
用いた．テスト時にはWikitextとテストデータを含
むタスクのテキストデータを文脈として，未知語が出
現する文脈を抽出して未知語の埋め込み表現を計算し
た．下流タスクの訓練時には，計算した単語埋め込み
を固定してタスクのモデルを学習し，評価を行った．
表層のみ，文脈のみを用いるモデルも同じ訓練データ
で同様の学習を行った．

比較手法 内的評価で述べた手法に加えて以下に示す
ベースラインとの比較を行った．

Single UNK 未知語に単一の未知語ベクトル割り当
て，タスクと同時に訓練する．

HiCE (文脈のみ) [5] Transformer のエンコーダブ
ロックを用いて複数の文脈をエンコードする．[5]と
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図 2: 感度分析の結果．

異なり，文脈のモデルのみを利用した．

実験結果 実験結果を表 2に示す．表中の ALLは全
単語対での評価である，OOVは品詞タグ付けにおい
ては，未知語に限定して品詞を評価した性能を表し，
固有表現抽出においては，単語の中に未知語を含むエ
ンティティに限定して評価した性能を表す．単独の未
知語埋め込みを利用する Single UNKと比較して，
表層や文脈を利用するモデルの OOVの性能が Rare-
NER以外の 3つのデータセットで向上した．これは
下流タスクにおいても未知語埋め込みを計算すること
で性能が向上することを示している．また，表層を利
用するモデルにおいて，提案手法のOOVの性能が既
存手法から向上した．これは文脈を組み合わせるモデ
ルにおいても同様の傾向が見られた．Single UNK
と比較して文脈のみを用いるモデルの性能は向上して
いるが，表層モデルを組み合わせたときに文脈モデル
による効果は見られなかった．これは，文脈の情報の
学習に用いたWikitextのドメインが下流タスクのツ
イッターのドメインと異なることや，ツイート中に出
現する表記揺らぎ等の未知語について得られる文脈の
数が少ないことなどが原因と考えられる．特に後者に
ついて，外的評価に用いた 4つのデータセットを通し
て，利用できる未知語の文脈数の中央値は 1であった．

5 考察
本節では提案手法の計算する未知語埋め込みについ
て詳細に分析を行う．
まず，提案手法のハイパーパラメータの感度分析に
ついて述べる．提案手法の既知語による分割と類似文字
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単語 手法 コサイン類似度 埋め込み表現の近傍の既知語

espically
GloVe 100 espically exspecially especally espeically espescially
BoS 48 budgetarily similarily charily particualrly palatably

提案手法 77 especally espescially esecially escpecially epsecially

LANs
GloVe 100 LANs WANs WLANs VPNs SANs
BoS 78 LANs WANs WLANs MANs VLANs

提案手法 54 LAN WAN WLAN ETHERNET LANs

表 3: 提案手法の出力例．

ALL 固有名詞 その他

BoS 25.2 31.4 23.9
KVQ-FH 33.5 37.9 31.5
提案手法 38.6 58.6 33.5

表 4: 単語のタイプ別の CARDの結果．

列検索において，それぞれnseg, napprox ∈ {0, 5, 10, 15}
を変化させて，CARDの未知語を含む単語対 (表 1の
OOV)と TOEFLで評価した結果を図 2に示す．図 2
のCARDの結果から既知語による分割がCARDに有
効であることが示された．これは CARDに含まれる
合成語に対して既知語による分割が効果的であるため
と考えられる．また，図 2のTOEFLの結果から類似
文字列検索を利用することによって綴り誤りに対して
頑健になることが示された．既知語による分割で抽出
する単語数が多いほどより短い単語を考慮でき，類似
文字列検索で抽出する単語数が多いほどより表層の離
れた単語を考慮できる．しかし，参照する単語数が多
いとモデルの学習・推論コストを増大させるため，こ
れらはトレードオフの関係にあると考えられる．
次に，内的評価における低頻度語を分類して各手法
の性能を比較した．各手法の性能を CARDのデータ
において未知語のタイプ別に分析した結果を図 4に示
す．まず，CARD のデータに含まれる単語対につい
て，片方のみの単語がGloVeの未知語である 205組
を抽出し，未知語について固有名詞とその他とに単語
対を分類した．次に，各手法によって未知語の埋め込
み表現を計算し，既知語の埋め込みとのコサイン類似
度を評価した．結果としてサブワード埋め込みを利用
する手法と比較して，提案手法によって固有名詞の性
能が向上した．このことから，形態素と意味の関係が
薄い固有名詞などの未知語には既知語の埋め込み表現
を直接利用する手法が有効であることが示された．
最後に，計算された埋め込みの出力例の分析につい
て述べる．提案手法によって計算された埋め込み表現
の近傍の単語をBoSと比較した．GloVeの既知語の
表層を基に，BoSと提案手法によって計算した埋め
込み表現の元の埋め込み表現とのコサイン類似度と，
計算した埋め込み表現の近傍の既知語を表 3に示す．
1 つ目の例において単語 espically に対して，提案
手法が BoSより元の単語に近い埋め込みを計算でき
た．これは BoSの計算する埋め込み表現が接尾辞の
lyに影響を受けてコサイン類似度が低下したと考え
られる．2つ目の例において単語 LANsに対して，提
案手法が BoSより元の単語から離れた埋め込みを出
力している．これは接尾辞の sが単語の意味を大きく

変えないと提案手法が学習したためと考えられる．こ
のような単数形と複数形の混同は品詞タグ付け等の構
文的情報を利用するタスクにおいて悪影響を及ぼすと
考えられる．これらを踏まえて，合成語や固有名詞に
統一的に適用できる手法を開発することが今後の課題
である．

6 おわりに
本稿では表層の類似度を推定するモデルを学習して
未知語の埋め込み表現を計算する手法を提案した．さ
らに，内的評価と外的評価を行い，既存手法と提案手
法の性能を実験的に比較し，サブワード埋め込みを利
用する手法と同程度の性能を達成した．今後の課題と
してサブワードによる分かち書きを利用するモデルへ
の適用が挙げられる．
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