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1 はじめに
自然言語処理の基盤技術である単語埋め込みは，

𝒗king ≈ 𝒗royal + 𝒗man のように埋め込みの加法で意味の
合成を近似できるという性質を持つ（加法構成性）．
加法構成性が成立する理由を説明するためにいく

つかの理論が提示されてきたが [2, 8, 1]，本稿で示
す通り，実際の単語埋め込みでは成立しない仮定が
置かれている．また，理論が Skip-gram[15]などの特
定の手法に依存しており，GloVe[18]などの他の手
法との統一した理解は分野に残された課題である．
加法構成性について次のような疑問も残されてい

る：「意味の合成」とひとことで言っても，意味の
ANDをとりたい場合（例：king ≈ royal ∧ man；通常
の加法構成性に相当）と ORをとりたい場合（例：
case ≈ box（箱) ∨ instance（事例））では異なる演算が
必要だと考えられる．ORの演算は単語埋め込みで
どのように計算できるのだろうか？
本稿では，以上の加法構成性に対する疑問に対し

て以下の理論的・実験的根拠を与える：
1. 単語埋め込みからその平均を引いた（中心
化した）ベクトルを考えることで Skip-gram with
Negative Sampling (SGNS)[16] と GloVe の性質を
統一して記述できることを示すとともに，既存
の加法構成性の理論の問題点を取り除く (§3)．

2. 1. で得た結果を出発点に，表1のような意味の
AND・OR・NOTをとりたい場合の埋め込みの計
算方法を示す (§4)．

3. 本稿の理論の帰結を利用して加法構成性の精度
を向上させられること，OR・NOTの演算を正し
く行えることを実験で確認する (§5)．

2 準備：単語埋め込み
■単語埋め込み手法の紹介 本稿で扱う SGNS や
GloVe のような単語間の共起情報による単語埋め
込み手法は，情報検索・グラフ埋め込み・推薦シ

ステムなど分野をまたいで活躍の幅を広げている
[20, 10, 9]．また，近年注目されている BERT[5]など
も文脈から単語を予測することで埋め込みを得てお
り，これらの手法の拡張ともみなせる．
■記号 語彙を 𝑉，単語 𝑤 の埋め込みを 𝒗𝑤，単語
𝑐 の文脈側埋め込みを 𝒖𝑐 で表す．𝑝(𝑤, 𝑐) を単語対
(𝑤, 𝑐) が共起する同時確率，𝑝(𝑐 |𝑤) を単語 𝑤 の文脈
が単語 𝑐である確率，𝑝(𝑤)を単語 𝑤の頻度とする．
■単語埋め込みの性質 [14, 21]によれば，最適に学
習された SGNSの埋め込みは次を満たす：

log
𝑝(𝑤, 𝑐)
𝑝(𝑤)𝑞(𝑐) − log 𝑘 = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 . (1)

ここで 𝑞 は負例の分布，𝑘 は共起単語対 (𝑤, 𝑐) 1個
あたりの負例の個数である．𝑞 = 𝑝 の場合，自己相
互情報量 PMI(𝑤, 𝑐) = log 𝑝 (𝑤,𝑐)

𝑝 (𝑤) 𝑝 (𝑐) から log 𝑘 を引い
た行列を分解していると解釈できる．一方 GloVeで
は共起行列を直接分解するアプローチをとってお
り，最適に学習された埋め込みは次を満たす：

log 𝑝(𝑤, 𝑐) = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 + 𝑎𝑤 + 𝑏𝑐 − log 𝑍． (2)

ここで 𝑎𝑤 , 𝑏𝑐 はバイアス項，𝑍 は正規化定数であ
る．以下では，SGNS・GloVe の各埋め込みは (1)，
(2)を満たすと仮定する．

3 SGNSと GloVeに共通する構造
既存の加法構成性の理論 [1]では

PMI(𝑤, 𝑐) = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 (3)

という仮定を置いていたが，本稿の実験 (§5.1) が
示す通り実際には成り立っていない．また，(3)は
§4以降のOR・NOTの理論でも重要な役割を果たす．
本節では，SGNS・GloVeの単語埋め込みを頻度で重
み付けて中心化するだけで，仮定 (3)が成り立つよ
うに補正できることを示す．§5.2ではこの補正を行
うことで加法構成性の精度が向上することを確認し
ており，各下流タスクへの応用が期待できる．
はじめに，SGNS・GloVeの埋め込みを中心化する
ことで (3)が誤差項を含む形で導かれることを示す．
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表 1: AND，OR，NOTの演算の説明．
ANDの演算 （通常の加法構成性） 意味の「かつ」をとる演算 king ≈ royal ∧ man
ORの演算 （多義語の構成） 意味の「または」をとる演算 case ≈ box（箱）∨ instance（事例）
NOTの演算 （反義語の構成） 意味の「否定」をとる演算 hate ≈ ¬love

平均を �̄� =
∑

𝑤 𝑝(𝑤)𝒗𝑤，�̄� =
∑

𝑐 𝑝(𝑐)𝒖𝑐，中心化した
単語埋め込みを �̃�𝑤 = 𝒗𝑤 − �̄�, �̃�𝑐 = 𝒖𝑐 − �̄�とおく．
定理 1. SGNS・GloVeの埋め込みがそれぞれ (1),(2)
を満たす時，次の等式を満たす：

PMI(𝑤, 𝑐) = �̃�⊤𝑤 �̃�𝑐 + 𝜖 − 𝜖𝑤 − 𝜖𝑐 . (4)

ただし 𝜖, 𝜖𝑤 は誤差項で，𝜖𝑤 = 𝐷KL (𝑝(·)∥𝑝(·|𝑤)), 𝜖 =∑
𝑤 𝑝(𝑤)𝜖𝑤．（証明: 付録 A.1）
次の命題により，|PMI(𝑤, 𝑐) | ≪ 1である時に誤差

項が無視できることが分かる．
命題 2. Δ = max𝑤,𝑐 |PMI(𝑤, 𝑐) | とおくと，𝜖𝑤 =

𝑂 (Δ2), 𝜖 = 𝑂 (Δ2), (Δ→ 0) である．（証明:付録 A.2）
実際のデータでは |PMI(𝑤, 𝑐) | ≪ 1は成り立って

いないが，後述の実験により，中心化によって仮説
(3)の誤差が大幅に改善することを確認した (§5.1)．

4 単語埋め込みによる論理演算
4.1 ANDの演算

[1]は，§3で近似的に得られた PMI分解の構造 (3)
が厳密に満たされる時，king = royal ∧ manのような
ANDの意味演算がベクトルの加法

𝒗king = 𝒗royal + 𝒗man (5)

に対応することを示した（ANDの公式；通常の加法
構成性）．証明の概略は次の通りである：各文脈 𝑐で
の king の出現確率が 𝑝(king|𝑐) = 𝑝(royal|𝑐)𝑝(man|𝑐)
のような積で表される考え，PMIの logを介して確
率の積を埋め込みの足し算に対応させる．

4.2 ORの演算
§1で触れたように，ANDの演算の他に「または」

の演算も考えられる．本節では，ORの演算が埋め
込みの頻度重み付き和で実現できることを示す．
■ ORの意味を持つ単語のモデリング語義 {𝑤𝑖}𝑠𝑖=1
を持つ多義語を 𝑤 とする．ある単語 𝑤′ を固定した
時，その文脈として 𝑤 が出現する確率は 𝑤𝑖 が出現
する確率の和 (𝑖 = 1, . . . , 𝑠)であると考えられる：

∀𝑤′ ∈ 𝑉, 𝑝(𝑤 |𝑤′) =
𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖 |𝑤′). (6)

(6)よりただちに 𝑝(𝑤) = ∑𝑠
𝑖=1 𝑝(𝑤𝑖)を得る．

■ ORの公式の導出
定理 3 (ORの公式 [13]). 単語 𝑤1, . . . , 𝑤𝑠 と，それら
の ORの意味を持つ単語 𝑤 の埋め込みが ORのモデ
リング (6)と PMI分解の関係式 (3)を満たすと仮定
する．|PMI(𝑤, 𝑐) | ≪ 1であるとき，ORの公式

𝒗𝑤 ≈
𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖)
𝑝(𝑤) 𝒗𝑤𝑖 (7)

が成り立つ．（証明:付録 A.3）
実際のデータでは |PMI(𝑤, 𝑐) | ≪ 1 は成り立って
いないが，後述の実験で ORの公式が良く成り立つ
ことを確認した (§5.3)．

4.3 条件付き埋め込みと NOTの演算
仮定 (3)を用いると，AND・ORのみならず NOT

の演算も実現できる．本節では，局所的な単語間の
関係を表す単語埋め込みである条件付き埋め込みの
概念を用いて NOTの演算を定式化し，反義語がマ
イナスで表現できることを示唆する．
■ NOTの意味を持つ単語のモデリング
人間の感覚に反し，反義語は違っていると同時に

似ているという性質を持つ [4, 22]．たとえば hateと
loveは反対の意味を持つが，どちらも感情を表すと
いう点で同じである．そのため反義語は似た文脈で
出現しやすく，昨今主流である分布仮説 [12, 7]に基
づく単語埋め込みでは類似度が高くなる1）．このよ
うに類義語と反義語の区別は難しく，反義語がどの
ように埋め込まれているかの理解を困難にしてい
る．本節ではこの反義語の類似性を考慮した定式化
を行うことで，反義語の謎を紐解く．
次のような例を考える：motherの反対は，「親」の
くくりの中では fatherだが，「親子関係」のくくりで
は daughterである．このように反義語を考える際は
この「くくり」が所与である必要があり，本稿では
これを単語の集合 𝐴で表現する2）．小さな単語集合
𝐴の中で見たとき，反義語 ¬𝑤 は単語 𝑤 の逆の文脈
で出現するであろうという直感から，NOTの意味を
持つ単語の共起確率は次のように定式化できる：
𝑝(¬𝑤 |¬𝑤 ∈ 𝐴, 𝑤′) = 𝑝(¬𝑤 ∈ 𝐴\{𝑤}|¬𝑤 ∈ 𝐴, 𝑤′) (8)

1） SGNSでの hateと loveの cos類似度は 0.5程度である
2） これは反義語の類似性の部分に相当する．
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(8) の確率には条件づけに 𝑤 ∈ 𝐴 が登場するため，
通常の単語埋め込みではなく，𝐴で出現確率を条件
づけた埋め込みが必要になる．本稿では，この埋め
込みを 𝐴上の条件付き埋め込みと呼ぶ．
■条件付き埋め込み

(14)の類推から，条件付き埋め込み 𝒗𝑤 |𝐴 の満た
すべき等式は次のように定式化できる：

𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴, 𝑤′) = 𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴) exp(𝒗⊤𝑤 |𝐴𝒖𝑤′) (9)

ORの公式 (7)を厳密に認めて左辺を計算すると：

𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴, 𝑤′) = 𝑝(𝑤, 𝑤 ∈ 𝐴|𝑤′)
𝑝(𝑤 ∈ 𝐴|𝑤′) =

𝑝(𝑤) exp(𝒗⊤𝑤𝒖𝑤′)
𝑝(𝐴) exp(𝒗⊤𝐴𝒖𝑤′)

= 𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴) exp((𝒗𝑤 − 𝒗𝐴)⊤𝒖𝑤′).

ここで 𝑝(𝐴) = ∑
𝑤 ∈𝐴 𝑝(𝑤), 𝒗𝐴 =

∑
𝑤 ∈𝐴

𝑝 (𝑤)
𝑝 (𝐴) 𝒗𝑤．よっ

て条件付き埋め込みは 𝒗𝑤 |𝐴 = 𝒗𝑤 − 𝒗𝐴と計算できる
ことがわかる．これにより，一般に行われるある単
語集合での中心化（例：国名-首都の単語埋め込み
を PCAで可視化する際の暗黙的な中心化）は，「集
合内の単語間の相互関係の精緻化」と説明できる．
補足：大まかに言うと，条件付き埋め込みはコーパ
スを 𝐴に絞った単語埋め込みと理解できる．
■ NOTの公式の導出 ORの公式を厳密に認めて (8)
の右辺をさらに計算すると，次を得る：

𝑝(¬𝑤 ∈ 𝐴\{𝑤}|¬𝑤 ∈ 𝐴, 𝑤′) = 𝑝(¬𝑤 ∈ 𝐴\{𝑤}|𝑤′)
𝑝(¬𝑤 ∈ 𝐴|𝑤′)

=
𝑝(𝐴\{𝑤})

𝑝(𝐴) exp((𝒗𝐴\{𝑤 } − 𝒗𝐴)⊤𝒖𝑤′). (10)

よって 𝒗¬𝑤 |𝐴 = 𝒗𝐴\{𝑤 } − 𝒗𝐴であり，さらに計算する
と次を得る（NOTの公式）．

𝒗¬𝑤 |𝐴 = 𝒗𝐴\{𝑤 } − 𝒗𝐴 = − 𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴)
1 − 𝑝(𝑤 |𝑤 ∈ 𝐴) 𝒗𝑤 |𝐴. (11)

(11)より，条件付けることによって NOTの意味を
持つ単語の埋め込みがマイナスで計算できることが
わかる． (8)は厳密には 𝑤 の反義語というよりは 𝐴

の中での 𝑤の補集合に当たる単語をモデリングして
いるが，(11)より反義語の埋め込みがマイナスの方
向に存在することが示唆される．

5 実験
5.1 中心化と PMI分解

PMI分解の関係式 PMI(𝑤, 𝑐) = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 の精度が中心
化によって向上することを確かめるために，誤差
𝑒𝑤𝑐 = PMI(𝑤, 𝑐) − 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 の分布をプロットした（図
1）． origは元の埋め込み， freqは §3で議論された
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図 1: 1回以上共起した単語対 (𝑤, 𝑐) に対し誤差 𝑒𝑤𝑐

の分布をプロットした．誤差の大きさの参考に，
PMI(𝑤, 𝑐)自体の分布を紫破線で示してある．

頻度重み中心化 𝒗𝑤 ← 𝒗𝑤 − �̄� を行ったときの結果
である．さらに比較として，単語埋め込みの後処理
として一般的に行われる [17] 𝒗𝑤 ← 𝒗𝑤 −

∑
𝑤′ 𝒗𝑤′/|𝑉 |

（一様中心化）での結果を unif で示している．
結果から，普通の中心化ではなく，特に頻度重
みで中心化することによって PMI分解の構造が強
くなることがわかる．

5.2 ANDの公式の精度評価
ANDの公式 (5)の確認を行う．公式の精度が PMI
分解の構造 (3)の有無によってどう変わるのかを観
察するために， orig， unif， freqの設定を試した．
評価のために，ANDの意味を持つ単語を含むコー
パスを次のように作成し，埋め込みを学習した：
複合語のデータセット [6]に含まれる各複合語につ
いて，コーパス上の複合語を 1個の単語に置換す
る（例: card game→ card_game）．
評価指標としては，データセット [6]に含まれる
各複合語 word1 word2について，(5)で計算された
ベクトルと cos 類似度の高い単語を検索した時に
word1_word2が何番目に出てくるか（予測順位）を
計算した．予測順位の累積度数分布を図2に，要約
統計量として平均逆順位を表2に示す．
結果を見ると，特に頻度重みで中心化することで
予測が正確になっているため，PMI分解の構造が加
法構成性の成立において重要であると考えられる．

5.3 ORの公式の精度評価
ORの公式 (7)が成り立つことを確かめる．
次の手順で架空の多義語を 500個作成し，その埋
め込みを学習した：
1. ランダムに選んだ単語対から架空の多義語を作
成し（例：apple，car→apple_OR_car），元の単
語を全て架空の多義語に置き換えることで新し
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図 2: ANDの公式による予測順位の累積度数分布．
線が左上にあればあるほど良い．

表 2: ANDの公式による予測順位の平均逆順位．
orig unif freq

SGNS 0.15 0.17 0.28
GloVe 0.014 0.014 0.061

いコーパスを作成した．
2. 元のコーパスと新しいコーパスを結合したコー
パスで単語埋め込みを学習した．

§5.2と同様に予測順位で評価する．予測順位の平
均は SGNSで 1.012, GloVeで 1.000であった．ORの
公式は近似式であったが，ほぼ 1番目に予測できる
ほど公式の精度が高いことが分かる．

5.4 条件付き埋め込みと NOTの実験
-9から 9までの数字の埋め込みの可視化を図3に

示す．1と 9は正の数 𝐴 = {1, . . . , 9}上の条件付き埋
め込みでは原点3）を挟んでマイナスの方向に位置し
ており，NOTの公式 (11)を裏付ける．一方で，条件
づける集合 𝐴を負の数まで含めた集合に広げると，
一転して 1 と 9 は原点から見て似た方向に位置す
る．この場合，正の数と負の数が原点をはさんで反
対側の方向にあるという意味で NOTの公式を支持
している．このように，反義語はどのくくりの中で
反対と考えるのかが重要であり，NOTの公式がこの
事実をうまく定式化できていることが分かる．

6 先行研究との関連
加法構成性については次の先行研究がある：

• [2, 3]は文脈に関する潜在変数モデルを考えるこ
とで，Analogyと ORの演算を説明した．このモ
デルは文脈ベクトルがランダムウォークすると仮
定しているが，本稿の理論では必要としない．

3） 原点は頻度を一定と考えて計算している．集合内の単語の
頻度が一定になるように，たとえば頻度の高い単語をコーパ
スからランダムに削除しても PMI(𝑤, 𝑐) = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 の左辺は変
わらないため，頻度を一定と考えても本質的に問題はない．
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図 3: 数字の埋め込みを PCAを用いて可視化した．
×は 𝐴 = {−9, . . . , 9}\{0}としたときの条件付き埋め
込み 𝒗𝑤 |𝐴の原点，▼,▼はそれぞれ 𝐴を正の数，負
の数に絞ったときの原点である．

• [8]は，Skip-gramモデル [15]に仮定 𝑝(𝑤) = 1/|𝑉 |
を置いて ANDの演算を説明した．しかし，実際
には単語の頻度は非常に偏った分布をしているお
り [19]，仮定の妥当性には疑問が残る．本研究で
はこの仮定を必要としていない．

• [1]は，仮定 (3)を出発点に ANDの演算と Analogy
を説明した．しかしながら，著者も認めている通
り，GloVeではバイアス項が存在するため学習結
果に任意性があり仮定は正確には成り立っていな
い．また，SGNSでは ANDの公式に log 𝑘 の分だ
けずれが入る．本研究の貢献の 1つは，§3の議論
によりこの問題を解決したことである．

• [13] は SGNS で AND と OR の演算を説明した．
本稿は，考察対象に GloVeを追加し，NOTの演算
の理論を付け加えたものである．

7 おわりに
本稿では，中心化という簡単な操作を介すだけで

SGNSと GloVeが共通の構造を持つこと，加法構成
性の正確な成立のために中心化が必要であることを
示した．また，ANDに加え OR, NOTの埋め込みを
どのように計算すればよいかを示した．
今後の展望としては，BERTなどの文脈を考慮し
た単語埋め込みでも同様のことが成り立つかどう
か，理論・実験の両面から洞察を深めていきたい．
◆謝辞本研究をはじめるにあたってソースコード
を提供していただいたGeewook Kim氏に深く感謝し
ます．本研究は，JST，ACT-X，JPMJAX200Sの支援
を受けたものです．本研究は JSPS科研費 20H04148
の助成を受けたものです．
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付録
A 証明
A.1 定理 1の証明
証明 SGNSの場合 𝜁𝑤 = 0, 𝜉𝑐 = log 𝑞 (𝑐)

𝑝 (𝑐) , 𝛾 = log 𝑘，GloVe
の場合 𝜁𝑤 = 𝑎𝑤 − log 𝑝(𝑤), 𝜉𝑐 = 𝑏𝑐 − log 𝑝(𝑐), 𝛾 = − log 𝑍 と
置くと，

PMI(𝑤, 𝑐) = 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 + 𝜁𝑤 + 𝜉𝑐 + 𝛾 (12)

を満たす．(12)の両辺に 𝑝(𝑤) を掛けて 𝑤 ∈ 𝑉 に関して和
をとると

−𝜖𝑐 = �̄�⊤𝒖𝑐 + 𝜁 + 𝜉𝑐 + 𝛾. (13)

ここで 𝜁 =
∑

𝑤 𝑝(𝑤)𝜁𝑤． (12)と (13)より
PMI(𝑤, 𝑐) = �̃�⊤𝑤𝒖𝑐 + (𝜁𝑤 − 𝜁) − 𝜖𝑐 . (14)

(14)の両辺に 𝑝(𝑐) を掛けて 𝑐 ∈ 𝑉 に関して和をとると
−𝜖𝑤 = �̃�⊤𝑤 �̄� + (𝜁𝑤 − 𝜁) − 𝜖 . (15)

(14)と (15)より
PMI(𝑤, 𝑐) = �̃�⊤𝑤 �̃�𝑐 + 𝜖 − 𝜖𝑤 − 𝜖𝑐 .

■中心化しないことによる誤差 SGNS の場合，(3) の
誤差は 𝜉𝑐 + 𝛾 = log 𝑘𝑞 (𝑐)

𝑝 (𝑐) である．GloVe の場合は誤差が
𝜁𝑤 + 𝜉𝑐 + 𝛾 = 𝑎𝑤 − log 𝑝(𝑤) + 𝑏𝑐 − log 𝑝(𝑐) − log 𝑍 だけ生じ
る．バイアス項 𝑎𝑤 , 𝑏𝑐 の学習には任意性があるため4）理
論的に誤差が大きいことを言うのは難しいが，実験的に
誤差が大きいことを確認している (§5.1)．
■ Skip-gramについての補足 本定理は Skip-gram 𝑝(𝑐 |𝑤) ∝
exp(𝒗⊤𝑤𝒖𝑐) でも同様に成立する．したがって AND・OR・
NOTの理論は Skip-gramにも適用できるが，計算量の問
題から実際には SGNSが利用されるため本文中では言及
しなかった．SGNS は Skip-gram の近似と説明されがち
だが，SGNSは Skip-gramにNoise Contrastive Estimation[11]
を適用してからさらに式を簡単化しているため，実際に
はモデリング自体も異なる．よって，理論の上では両者
は同一視できず，SGNSと Skip-gramを中心化によって同
時に議論できることは非自明な結果であることに注意さ
れたい．
A.2 命題 2の証明
証明 Δ の定義から (𝑤, 𝑐) ∈ 𝑉2 に一様に −1 + 𝑝 (𝑤,𝑐)

𝑝 (𝑤) 𝑝 (𝑐) =

−1 + exp(PMI(𝑤, 𝑐)) = 𝑂 (Δ)である．
誤差 𝜖𝑤 のオーダーは，𝑤 ∈ 𝑉 に一様に

𝜖𝑤 = −
∑
𝑐

𝑝(𝑐) log
𝑝(𝑤, 𝑐)
𝑝(𝑤)𝑝(𝑐)

= −
∑
𝑐

𝑝(𝑐)
[(
−1 + 𝑝(𝑤, 𝑐)

𝑝(𝑤)𝑝(𝑐)

)
+𝑂

(����−1 + 𝑝(𝑤, 𝑐)
𝑝(𝑤)𝑝(𝑐)

����2)]
= −

∑
𝑐

𝑝(𝑐)𝑂
(����−1 + 𝑝(𝑤, 𝑐)

𝑝(𝑤)𝑝(𝑐)

����2) = 𝑂 (Δ2).

4） 各バイアス項は，内積 𝒗⊤𝑤𝒖𝑐 で表現可能である.

ただちに 𝜖 = 𝑂 (Δ2) も従う．

A.3 定理 3の証明
証明 (6)の両辺を計算する：

𝑝(𝑤 |𝑤′) = 𝑝(𝑤) exp(PMI(𝑤, 𝑤′))
≈ 𝑝(𝑤) (1 + PMI(𝑤, 𝑤′))
= 𝑝(𝑤)(1 + 𝒗⊤𝑤𝒖𝑤′), (16)

𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖 |𝑤′) =
𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖) exp(PMI(𝑤𝑖 , 𝑤
′))

≈
𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖)(1 + 𝒗⊤𝑤𝑖
𝒖𝑤′)

= 𝑝(𝑤)
[
1 +

(
𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖)
𝑝(𝑤) 𝒗𝑤𝑖

)⊤
𝒖𝑤′

]
. (17)

任意の 𝑤′ ∈ 𝑉 に対し (16) ≈ (17)が成り立つことから (7)が
従う．

B 実験設定の補足
特筆した事項以外はすべて実装5）のデフォルトパラ
メータを用いた．
B.1 §5.1の詳細
■コーパス 低頻度語（出現回数 < 100）を削除した text8
コーパス6）を用いた．■単語埋め込みの学習設定 埋め込
みの次元は 300次元，窓の大きさは左右 5単語以内（単語
間の距離による重み付けなし）として 100 iteration学習を
行った．SGNSでは負例数は 𝑘 = 15とし，高頻度語の確
率的除去は無効にした．GloVeの重み付き最小 2乗法のパ
ラメータは 𝑥max = 100を用いた．■その他 freq , unif は
𝒖 𝑗 側も中心化を行っている．
B.2 §5.2，§5.3の詳細
■コーパス Wikipedia7）(2.1G tokens) を用いた．■単語埋
め込みの学習設定埋め込みの次元は 300次元，窓の大き
さは左右 5 単語以内とした．SGNS の負例数は 𝑘 = 15，
GloVe の重み付き最小 2 乗法のパラメータは 𝑥max = 100
を用いた．■ §5.2の詳細 複合語のデータセット [6]では
複合語の意味がそれを構成する単語の意味の合成になっ
ているかどうかで 5段階のスコアがついている．スコア
が低いと AND の意味を持つといえないため，スコアが
4か 5の複合語のみ実験に用いた．■ §5.3の詳細 架空の
多義語を作る際，元となる単語は出現回数が 100回以上
もののみ用いた．■その他 予測順位の計算では検索の際
word1と word2は除いた．
B.3 §5.4の詳細
■単語埋め込み Common Crawlコーパス (840G tokens)で
訓練済みの GloVeを用いた8）．■その他 0は正負が定義
できないため実験からのぞいている．

5） https://github.com/tmikolov/word2vec, https://github.

com/stanfordnlp/GloVe

6） http://mattmahoney.net/dc/textdata.html

7） https://dumps.wikimedia.org/

8） https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

― 1048 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


