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1 はじめに

一般に、文章を構成する言語単位は複数存在する。

特に、日本語は単語境界が曖昧となることが多く、比

較を行う対象語同士の単語数が異なることがしばしば

起こりうる。例えば、国立国語研究所が提唱する短単

位を用いると、「会員」は 1単語であるが、「裁判員」

は「裁判／員」と、2単語からなり、これらを直接評

価することが難しい。そこで、本研究では、通常、他

言語間で同一の空間上に分散表現を作成する用途に用

いられる Bilingual Word Embeddings(以下 BWEと

略す)を、短単位に分割された文章から作成された分

散表現と、長単位に分割された文章から作成された分

散表現間に適応することで、異なる分散表現空間上の

単語の分散表現の比較を行う。

2 関連研究

BWEは、主に言語間を横断する分散表現のモデル

の作成のアプローチから 4種類に分けられる。一つ目

は単一言語マッピングである。Mikolovら [9]は、言語

間に成立する幾何学的関係が言語間で類似しているこ

とを主張し、変換行列を用いた線形射影によってある

言語のベクトル空間を別の言語の空間に変換すること

が可能であることを示唆した。また特定の言語をほと

んど想定していないため、異なる言語同士の単語ペア

や翻訳テーブルの拡張、改良に寄与できるとしている。

二つ目は擬似クロスリンガルである。XiaoとGuoら

[11]は、翻訳ペアを活用する最初の疑似クロスリンガ

ル方式を提案した。彼らはウィクショナリーを用いて

ソース言語コーパスの単語をすべてターゲット言語に

翻訳し、ノイズを除去してから各翻訳ペアが同一の分

散表現を持つようにプレースホルダに置き換えて学習

する研究を行った。三つ目はクロスリンガルである。

Hermannと Blunsomら [5]は、それぞれの言語で書

かれた文章を分散表現化するモデルの出力に、最小二

乗法を用いることで学習する研究を行った。四つ目は

joint optimizationである。クロスリンガルでの制約

だけではなく、単言語またはクロスリンガルの目標を

同時に最適化する手法である。Klementievら [6]は、

joint optimizationの手法を初めて行った。

また本研究では、形態素情報を使用せずに実験を

行ったが、Yangら [12]は、形態素情報に注目したア

ラインメントを行うことで、教師なしでの訳語ペア作

成ながら、教師ありに匹敵するほどの精度を得ている。

また、異なる単語数の単語同士を比較する手法とし

て、複数の単語を 1単語に合成し比較する手法が一般

的である。Komiyaら [7]は単語ベクトルから句ベク

トルを作成するモデルを利用して、13の係り受け関

係を設定し、各係り受け関係ごとにモデルを生成し、

短単位から長単位の分散表現を生成している。

本研究は、単一言語マッピングの手法により BWE

を構築し、分散表現の対応に応用していると位置づけ

られる。我々が知る限り、本論文は BWEを分散表現

の対応に応用した初めての論文である。

3 提案手法

本研究では、BWE を用いて短単位分散表現と長

単位分散表現の対応を取る。短単位分散表現には

nwjc2vec[10]を用い、長単位分散表現には『現代日本語

書き言葉均衡コーパス』[8]の長単位コーパス (以下BC-

CWJと略す)の分かち書き文から word2vec 1 を使っ

て生成した分散表現を用いる。BWEの構築には、正規

化と線形変換のみを行う単純線形変換と、BWEフレー

ムワークを構築するオープンソースである VecMap 2

を使用した。

1https://code.google.com/archive/p/word2vec/
2https://github.com/artetxem/vecmap#publications
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3.1 nwjc2vec

nwjc2vecは新納ら [10]が『国語研日本語ウェブコー

パス』（以下 NWJCと略す）[4]から作成した短単位

分散表現辞書である。NWJCの統計データを表 1に

示す。また今回使用した nwjc2vecは、形態論情報を

表 1: NWJCの統計データ
収集 URL数 83,992,556

文数 (のべ数) 3,885,889,575

文数 (異なり数) 1,463,142,929

国語研短単位数 25,836,947,421

含む分散表現が作成されていたが、BCCWJでは形態

論情報を考慮せずに作成したため、nwjc2vecの形態

論情報部分を削除した分散表現をBWEの構築に用い

た。そのため、短単位分散表現内には同じ表層形で異

なる品詞の分散表現が、同一のエントリで異なるベク

トルを持つ分散表現として発生したが、それらの分散

表現をそのまま保持して構築した。

3.2 BCCWJ

『現代日本語書き言葉均衡コーパス』[8]は、国立国

語研究所によって作成された、複数のジャンルの文書

が含まれた均衡コーパスである。それぞれの文書は短

単位と長単位の 2種類の単位により分割されている。

コーパスの統計データを表 2に示す。

表 2: BCCWJの統計データ
サンプル数 172,675

短単位数 104,911,464

長単位数 83,585,665

3.3 VecMap

Artetxeら [1][2][3]が作成した、BWEのスクリプト

及び、単語の翻訳や類似性、関連性／類推を評価する

ツールを内包するオープンソースをVecMapのツール

として用いた。本実験ではこれらのうち、supervised

オプションと identicalオプションによる BWEを用

いた各分散表現を共通分散表現空間上にマッピングを

行った分散表現を作成する機能を用いる。

4 実験

4.1 評価実験

作成した分散表現の評価のため、『分類語彙表』3 の

分類番号を用いて、作成した分散表現の妥当性の検証

を行った。 『分類語彙表』は、語義が階層構造（木

構造）の中で定義されている概念辞書であるため、同

じノードに属する語義同士は距離が近くなることが予

想される。これを利用し、作成した分散表現の評価を

行った。また、以下説明のために、長単位区切りでは

1単語であるが、短単位区切りでは 2単語であるよう

な語を「長単位語」、長単位区切りでは存在しないが、

短単位区切りでは 1単語であるような語を「短単位語」

と呼称する。評価は以下の手順で行う。

1. 分類番号を持つ長単位語のうち、構成する短単位

語 (wsi1 , wsi2)も分類番号を持つ語wliに対して、

wliと同じ分類番号を持つ語群ノードNi(0)を定

義する。

2. Ni(0)中の wli以外の全ての短単位語の分散表現

と wliの分散表現 eiの cos類似度の平均 si(0)を

求める。この時、分散表現は本研究で作成した分

散表現を用いる。

3. 同様に分類番号語群ノードNi(n)に対し、ノード

中の全ての短単位語の分散表現と ei の cos類似

度の平均 si(n)を求める。

4. si(n)の値を大きい順に順位付けした時の si(0)の

順位求めた。

また比較実験として、ei を、(wsi1 , wsi2)の平均分散

表現とし、Ni(n)中の短単位語の分散表現に nwjc2vec

の分散表現を用いる実験（以下、「平均」と記す）と、

eiを、wliを構成する短単位語のうち、後ろの語 wsi2

の分散表現とし、Ni(n) 中の短単位語の分散表現に

nwjc2vecの分散表現を用いる実験（以下、「後ろの語」

と記す）を行った。

4.2 実験設定

本実験で用いたBCCWJとNWJCの統計データを

表 3に、word2vecのパラメータを表 4に示す。

3http://pj.ninjal.ac.jp/corpus center/goihyo.html
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表 3: BCCWJと NWJCの統計データ
BCCWJ長単位単語種類数 2,745,657

nwjc2vec短単位単語種類数 1,534,957

共通語 278,143

表 4: word2vecのパラメータ
次元数 200

学習アルゴリズム C-BoW

ウィンドウ幅 5

反復回数 5

バッチサイズ 1,000

min-count 1

単純線形変換に用いた線形変換Wの学習パラメー

タを表 5に示す。

表 5: Wのパラメータ
次元数 200 × 200

損失関数最適化アルゴリズム Adam

反復回数 1164

W のパラメータの反復回数は、訓練データから

55,630 語をランダムに評価用データとしてとり、最

小の lossとなる反復回数を調査した。また、この調査

を 5回行い、その平均反復回数とした。

また、単純線形変換による BWEの構築に用いた分

散表現数及び、そのシード単語数を表 6に示す。

表 6: 単純線形変換による BWEの構築に用いる分散

表現種類数
BCCWJ長単位単語種類数 2,745,657

nwjc2vec短単位単語種類数 1,534,957

シード単語種類数 278,143

VecMapで使用した分散表現数及び、supervisedオ

プションで用いた seed dictionaryの数を表 7に示す。

表 7: VecMapによる BWEの構築に用いる分散表現

種類数
BCCWJ長単位単語種類数 289,805

nwjc2vec短単位単語種類数 1,534,957

seed dictionary 278,143

VecMap で使用した長単位分散表現には、共通語

278,143語に、評価実験に用いる専門家の人手によっ

て分類番号を付与した 11,662語を加えた 289,805語

を用いた。

評価実験に用いたwliの語数 iは専門家の人手によっ

て分類番号を付与した 11,662語のうち、Ni(0)中の語

すべてに分散表現を生成されていない 203 語を除い

た 11,459語となる。また、分類番号語群ノード数は、

ノード中の語のすべてに分散表現が生成されていない

14を除いた 881となる。

4.3 実験結果

実験の対象の 11,459語に対して評価実験を行った

時の si(0) の平均順位を、提案手法（単純線形変換、

supervised、identical）、実験（平均）、実験（後ろの

語）の順に表 8に示した。

表 8: 各手法における正解分類番号ノードの平均順位
手法 平均順位

提案手法 (単純線形変換) 187.50位

提案手法 (supervised) 131.98位

提案手法 (identical) 330.40位

実験 (平均) 80.41位

実験 (後ろの語) 143.16位

5 考察

表 8と、分散表現がランダムで与えられたときの平

均順位は全体順位の半分の 440.5位となることから、

BWEによる異なる分散表現の対応の正確さはランダ

ムより高いが、最も正確だった vecmapの supervised

オプションによる対応でも、実験 (平均)を上回るこ

とは出来ず、一つの分散表現辞書から、未知語の分散

表現を、構成する単語の分散表現の平均とした時の手

法が最も正確であることがわかった。

6 おわりに

本研究では、BWEを用いて短単位分散表現と長単

位分散表現を同一分散表現空間上にマッピングを行っ

た。また、『分類語彙表』の木構造を利用した評価を

行った。その結果、既存の手法を超えることができず、
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未知語の分散表現を、構成する単語の分散表現の平均

とした時が最も正確であることが分かった。
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