
階層コード表現を用いた上位下位関係の識別

水木栄
東京工業大学情報理工学院

sakae.mizuki@nlp.c.titech.ac.jp

岡崎直観
東京工業大学情報理工学院
okazaki@c.titech.ac.jp

1 はじめに

単語間の上位下位関係を表す語彙知識は，含意関

係認識 [1]やテキスト生成 [2]など幅広いタスクで用
いられる．また，多数の上位下位関係を階層構造に

集約すると，タクソノミを構築できる [3]．こうし
た中で上位下位関係識別は，タクソノミの自動構築

を実現する基礎技術として位置付けられている [4]．
タクソノミ構築を志向して上位下位識別タスクを

解くうえでは，識別精度だけでなく，推論結果が推

移性や反対称性を満たすことが重要である [4]．前
者は単語分散表現と語彙知識を併用できる Semantic
Specializationが，後者は順序関係を定義可能なOrder
Embeddingsが有望であるが，両者を兼ね備えた手法
は提案されていない．

本研究では学習ずみ単語分散表現を階層性のある

コード表現に変換して，単語ペアの上位下位関係ら

しさを計量する方法を提案する．提案手法により得

られた階層コードの例を，付録 Aの表 4に示す．こ
れにより，Semantic Specializationの長所である単語
分散表現の活用と，Order Embeddingsの長所である
推移性・反対称性の両立を志向する．またWordNet
から得られる語彙知識を用いて学習することによ

り，上位下位関係識別タスクにおいて既存手法を上

回る性能が実現できることを報告する．本研究の貢

献は次の 3点である．分散表現を，階層性を備えた
コード表現に変換する手法の提案．コード表現を用

いて，単語ペアの上位下位関係の程度を計量する手

法の提案．提案手法の上位下位関係識別タスクへの

有効性を，実験的に示したこと．

2 既存研究

上位下位関係識別とは，与えられた単語ペア，た

とえば (animal,dog)が上位下位関係か否かを識別す
るタスクである．本研究の設定は，WordNetのよう
な汎用的かつ大規模な語彙資源から得られる知識

を訓練データとする表現学習である．獲得した表現

を直接用いて上位下位関係を推論する．同様の設

定に従う既存研究は，Semantic Specialization，Order
Embeddingsの２つである．また，本研究の提案手法
と関連性が深いのはコード学習の手法である．

Semantic Specializationとは，語彙資源から得られ
る単語間の意味関係を単語分散表現に反映する手法

の総称である．その長所は，文脈類似性に基づく意

味的類似度と，語彙資源に基づく詳細な意味関係の

両方を獲得できることである．特に上位下位関係の

場合は，分散表現のノルム長さにより意味階層を，

コサイン類似度により関係の強さを表現する方法が

提案されている [5]．Vulicら [6]はこの表現方法に
則り，上位下位・同義・対義関係の語彙知識を反映

した単語分散表現を得る手法を提案し，上位下位関

係識別タスクで最高精度を報告している．

Order Embeddings[7]とは，順序関係を定義可能な
表現形式または空間による埋め込み表現の総称であ

る．その長所は，順序集合の定義により推移性1）お

よび反対称性2）という，タクソノミが一般に有する

性質がおのずと満たされることである．既存研究で

は確率分布 [8]や超直方体 [9]などを用いる手法が
提案されている．

コード学習とは，連続空間上のベクトルをM進 N
桁の離散ベクトルに変換する手法である．この手法

の長所は，連続空間上の類似性を維持したまま離散

空間上でコンパクトな表現を得ることである．既存

研究では，モデル圧縮 [10]やクラスタリング [11]に
応用されている．一方で，本研究が目指す階層性を

備えたコードを学習する手法は提案されていない．

3 提案手法

3.1 階層コードおよび上位下位関係の定義

本論文の階層コードの定義は M進 N桁，ただし
ひとたび 0が出現したら後続桁はすべて 0となる離

1） 𝑠 ≺ 𝑡 かつ 𝑡 ≺ 𝑢ならば 𝑠 ≺ 𝑢が成立する性質のこと．
2） 𝑠 ≺ 𝑡 ならば 𝑡 ⊀ 𝑠が成立する性質のこと．
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図 1 変換器のアーキテクチャ．角丸は変数，直角は関
数，点線は誤差逆伝搬なしを表す．記号は数式に準拠

散ベクトルである．たとえば [3, 1, 0, 0] は階層コー
ドである．深さ N・最大幅Mの木構造は，幅優先符
号化により階層コードに変換できる．ここから直感

的にわかるように，階層コードを用いて上位下位関

係を定義できる．すなわち a)上位より下位のほう
が非ゼロ桁数が多く，かつ b)非ゼロ桁の値がすべて
一致する関係であると定義すればよい．たとえば

( [3, 1, 0, 0], [3, 1, 7, 0]) は上位下位関係である．

3.2 変換器（エンコーダ）

変換器（エンコーダ）は，単語分散表現 𝒗 を M
進 N 桁の階層コード 𝑪 の確率分布 𝑃(𝑪) に変換
する関数である．LSTM による再帰的計算および
Gumbel-Softmax Trick [12] による擬似サンプリング
を用いて，下位桁が上位桁の値に依存するような関

数をモデリングする．アーキテクチャの模式図を図

1に掲載する．
𝑑 桁目の階層コードを表す確率変数を 𝐶𝑑 とする．

階層コードの定義 3.1より 𝐶𝑑 の条件付分布は

𝑃(𝐶𝑑 = 𝑎 |𝐶<𝑑)
= 1{𝑎 = 0}𝑃(𝐶𝑑−1 = 0|𝐶<𝑑−1)
+ 𝑃(𝐶𝑑 = 𝑎 |𝐶𝑑−1 ≠ 0, 𝐶<𝑑)𝑃(𝐶𝑑−1 ≠ 0|𝐶<𝑑−1) (1)

と表される．つまりゼロを出力する確率は桁が

進むにつれて単調増加する．そこで LSTM を用
いて，𝑑 − 1 桁目がゼロでない場合の条件付確率
𝑃(𝐶𝑑 |𝐶𝑑−1 ≠ 0, 𝐶<𝑑) のカテゴリカル分布パラメータ
𝝅′
𝑑 をモデリングする．

𝝅′
𝑑 = Softmax(Linear(𝒉𝑑)) (2)

𝒉𝑑 = LSTM([𝒗; Linear(𝒄𝑑−1)], 𝒉𝑑−1) (3)

ここで 𝒗 は単語分散表現，; はベクトルの連結，
Linearは線形変換層を表す．

𝒄𝑑−1 は，𝑑 − 1桁目の値の one-hot vectorを連続近
似したものである．訓練時は Gumbel-Softmax Trick

Algorithm 1単語ペアの関係を判定する関数
Require: (𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 ): 候補 𝑠および候補 𝑡 の階層コード
Ensure: 単語ペアの関係．1:包含, 0:一致, −1:その他

function relation(𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 )
for 𝐶𝑠

𝑑 , 𝐶
𝑡
𝑑 in zip(𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 ) do

if 𝐶𝑠
𝑑 = 0 ∧ 𝐶𝑡

𝑑 ≠ 0 then
return 1

else if 𝐶𝑠
𝑑 = 𝐶𝑡

𝑑 ∧ 𝐶𝑠
𝑑 ≠ 0 ∧ 𝐶𝑡

𝑑 ≠ 0 then
continue

else if 𝐶𝑠
𝑑 = 0 ∧ 𝐶𝑡

𝑑 = 0 then
return 0

else
return −1

end if
end for
return 0

end function

（式中 GS）による擬似サンプリング（ただし誤差逆
伝搬はしない：式中 detach），推論時はカテゴリカル
分布パラメータをパススルーで与える．

𝒄𝑑−1 =


detach(GS(𝝅𝑑−1)) 訓練時

𝝅𝑑−1 推論時
(4)

最後に，式 1に従って 𝝅′
𝑑 を補正し，条件付確率

𝑃(𝐶𝑑 |𝐶<𝑑) = 𝝅𝑑 を求める．

𝜋𝑑,0 = 𝜋𝑑−1,0 + (1 − 𝜋𝑑−1,0)𝜋′
𝑑,0

𝝅𝑑,>0 =
(1 − 𝜋𝑑,0)
(1 − 𝜋′

𝑑,0)
𝝅′
𝑑,>0

(5)

3.3 上位下位関係の計量

上位下位関係の計量は，単語分散表現ペア (𝒗𝑠 , 𝒗𝑡 )
を変換した階層コード (𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 ) を用いる．ふたつの
階層コードを比較すると，その結果はかならず，包

含・一致・その他のいずれかになる．上位下位関係

の定義 3.1より，判定関数 RELATIONは Algortithm
1として実装できる．したがって上位下位関係にあ
る確率 𝑃(𝑠 ≺ 𝑡)は，判定関数が包含 (= 1)を返す期待
値となる．同様に，非上位下位関係の確率 𝑃(𝑠 ⊀ 𝑡)
は，判定関数がその他 (= −1)を返す期待値となる．

𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) = 𝔼
𝑃 (𝑪𝑠) ,𝑃 (𝑪𝑡 )

[RELATION(𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 ) = 1]

𝑃(𝑠 ⊀ 𝑡) = 𝔼
𝑃 (𝑪𝑠) ,𝑃 (𝑪𝑡 )

[RELATION(𝑪𝑠 ,𝑪𝑡 ) = −1]
(6)

ただし実際には全桁の同時分布の期待値は扱えない

ため，式 4の擬似サンプルで近似的に計算する．

3.4 目的関数

変換器（エンコーダ）を最適化する際の目的関数

は，上位下位関係の識別，再構築損失，非ゼロ桁数
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と分散表現の相互情報量の重み付き和とする．原理

的には上位下位関係の識別のみを最適化すればよい

が，再構築損失および相互情報量を補助的に併用す

ることで，コードの分散を促す [10, 11]．

𝐿 = 𝐿ℎ + 𝛼𝐿reconst + 𝛽𝐿mi (7)

上位下位関係の識別に対する目的関数 𝐿ℎ は，ク

ロスエントロピー誤差として定義する．

𝐿ℎ =
∑

𝑠𝑖 ,𝑡𝑖 ,𝑦𝑖 ∈ℍ+∪ℍ−
𝑦𝑖𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) + (1 − 𝑦𝑖)𝑃(𝑠 ⊀ 𝑡) (8)

ただし ℍ+ = (𝑠𝑖 , 𝑡𝑖 , 𝑦𝑖 = 1) は，語彙知識に含まれる
上位下位語ペアである．また ℍ− = (𝑠𝑖 , 𝑡𝑖 , 𝑦𝑖 = 0) は，
ℍ+ から機械的に生成した非上位下位語ペアである

（3.5節で述べる）．
再構築損失に対する目的関数 𝐿reconstは，階層コー

ドから再構築した分散表現と，オリジナルの分散表

現との L2誤差として定義する．

𝐿reconst =
∑
𝑖∈𝕍

∥ �̂�𝑖 − 𝒗𝑖 ∥ (9)

�̂� =
∥𝒗∥
∥ �̂�′∥ �̂�

′, �̂�′ =
𝑁−1∑
𝑑=0

𝑀−1∑
𝑎=0

𝑐𝑑,𝑎𝒆𝑑,𝑎 (10)

ただし 𝕍 は，単語分散表現の語彙である．また 𝒆𝑑,𝑎

は，𝑑桁目の値 𝑎に割り当てた基底ベクトルである．

基底ベクトルは他のモデルパラメータと同様に，訓

練時に最適化する．

非ゼロ桁数と分散表現の相互情報量に対する目的

関数 𝐿mi は，階層コードから求まる非ゼロ桁数と，

単語分散表現との相互情報量として定義する．

𝐿mi = −I(𝑆;𝑉), 𝑆 = length(�̂�) (11)

ただし length(.)は，非ゼロ桁数を返す関数である．

3.5 非上位下位語ペア（負例）の生成

語彙知識から得られるのは上位下位語ペアのみで

ある．そこで順序反転および乱択を用いて，個別の

上位下位語ペアから 5つの非上位下位語ペアを生成
する．順序反転は単語順序の交換，乱択は片方の単

語をランダムサンプリングした単語と交換する操

作である．乱択は，30%の確率で分散表現の最近傍
100語から，70%の確率で全語彙からサンプリング
する．非上位下位語ペアの生成例を表 1に示す．

4 実験
先行研究 [5, 6] に倣い，分類タスク 3 種類：

BLESS-hyponymy，WBLESS，BIBLESSおよび，ラン

表 1 非上位下位語ペアの生成
操作 上位語 (𝑠) 下位語 (𝑡)

正例 animal dog
順序反転 dog animal
上位語乱択 captain dog
上位語乱択+順序反転 dog captain
下位語乱択 (最近傍) animal dog_food
下位語乱択+順序反転 dog_food animal

キングタスク 1種類：HyperLexを用いて提案手法を
評価する．これらの 4つのタスク詳細および評価方
法を付録 Bに掲載した．また，提案手法のモデルの
学習における詳細な実験設定を付録 Cに掲載した．
表 2に，提案手法の性能および先行研究との比較
を示す．提案手法は，分類タスクにおいて高い性能

を示し，特に BLESS-hyponymy および BIBLESS で
は先行研究の最高精度をそれぞれ 1.4ポイントおよ
び 0.6ポイント上回った．Nguyenら [5]は本研究と
よく似た語彙知識（WordNetから抽出した上位下位
関係）を実験に用いているが，彼らの手法をベース

ラインとすると，提案手法は 5から 7ポイントの性
能改善を示している．また Vulic ら [6] の実験は上
位下位に加えて同義・対義関係も利用しているが，

提案手法は彼らと同程度あるいは 1から 2ポイント
の性能改善を示している．これらの結果は，語彙知

識の量が同等ならば，提案手法は語彙知識を活用す

る効率が高いことを示唆している．

一方，ランキングタスク（HyperLex）では提案手
法は先行研究の最高精度を 10ポイント以上下回っ
た．この要因としては，最適化に用いる目的関数

の影響が考えられる．提案手法は上位下位関係識

別のクロスエントロピー誤差を最小化するため，

正例は 1，負例は 0 に近づけようとする．一方で
Athiwaratkunら [8]や Vulicらの手法ではヒンジ損失
を最小化するため，マージン以下の誤差は許容され

る．また Vulicらの実験は，前述のとおり同義・対
義関係も用いることに留意が必要である．

5 考察

5.1 分類タスクの誤り分析

WBLESSおよび BIBLESSの負例は，同位・全体—
部分など様々な意味関係の単語ペアから構成され

ている．意味関係ごとに評価した性能を，表 3に示
す．提案手法は，全体—部分関係および部分—全体
関係の正解率が相対的に低いことがわかる．すなわ

ち提案手法は (fox,mouth) や (radio,wire) のような単
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表 2 提案手法の性能および先行研究との比較．提案手法は 5回の試行による平均および標準偏差（カッコ内の数値）を
報告．太字は先行研究の精度を上回る事例．

手法 語彙資源 訓練に用いる意味関係 BLESS-hyponymy WBLESS BIBLESS HyperLex
Nickel+[13] WordNet 上位下位 - 0.86 - 0.512
Athiwaratkun+[8] WordNet 上位下位 - - - 0.59
Dash+[14] Hearst Patterns 上位下位 0.97 0.91 0.87 -
Nguyen+[5] WordNet 上位下位 0.92 0.87 0.81 0.54
Vulic+[6] WordNet, Roget 上位下位・同義・対義 0.96 0.92 0.88 0.686

提案手法 WordNet 上位下位
0.984

(0.004)
0.919

(0.004)
0.886

(0.007)
0.539

(0.012)

図 2 ランキングタスクの意味関係ごとの順位分布．順位は全サンプル数で正規化．意味関係のカッコ内の数値は上位
語・下位語間のホップ数を表す

表 3 分類タスクの意味関係ごとの性能（正解率）
意味関係 WBLESS BIBLESS
全サンプル 0.919 0.886
上位-下位 0.901 0.893
下位-上位 0.976 0.907
同位 0.914 0.873
全体-部分 0.838 0.843
部分-全体 0.966 0.805
ランダム 0.930 0.915

語ペアを，上位下位関係と誤認しやすいのである．

なお WBLESSの部分—全体関係は精度が高いこと
から，全体語を部分語よりも意味階層の上位だと捉

える（＝非ゼロ桁数を少なくする）ことはできてい

るが，誤って同一のコードを割り当ててていること

が示唆される．この要因としては，非上位下位語ペ

アの生成で全体—部分関係が出現しにくいことが考
えられる．乱択により生成される単語ペアは無関係

または意味的類似性が高いかのいずれかだが，全

体—部分関係は必ずしもこれらに当てはまらない．

5.2 ランキングタスクの誤り分析

HyperLexの単語ペアは（xBLESSと同様に）様々
な意味関係の単語ペアから構成されている．意味関

係ごとにランキング順位の分布を可視化した結果

を，図 2に示す．提案手法は，上位—下位・同義・
下位—上位については，平均的には正しい順序付け

ができているが，しばしば正解よりもばらつきが大

きいことがわかる．また対義関係については，上位

下位らしさを過大評価していることがわかる．この

要因としては，分類タスクの誤り分析と同様に，非

上位下位語ペアの生成で対義関係が出現しにくいこ

とが考えられる．Vulicらの実験のように，対義関
係を明示的な負例に用いることで，性能改善の余地

があるかもしれない．

6 まとめ
本研究では，単語分散表現を階層コード表現に変

換して，コードを比較して単語ペアの上位下位関係

らしさを計量する手法を提案した．また提案手法は

上位下位関係の分類タスクで既存手法を上回る性能

であることを報告した．また誤り分析からは全体—
部分関係および対義関係の誤差が大きいことがわ

かった．これらは手法そのものよりも，非上位下位

語ペアの与え方が要因になっている可能性がある．

したがって，提案手法をさらに多様なデータセット

および語彙知識を用いて評価していきたい．
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表 4 提案手法により得られた階層コード
単語 階層コード

animal [2,2,2,2,2,2,2,0,0,0,0,0,0]
mammal [2,2,2,2,2,2,2,4,0,0,0,0,0]
carnivore [2,2,2,2,2,2,2,4,0,0,0,0,0]
cat [2,2,2,2,2,2,2,4,4,5,1,1,7]
dog [2,2,2,2,2,2,2,4,5,5,1,1,7]
mouse [2,2,2,2,2,2,2,4,5,5,1,2,7]

A 階層コードの実例

提案手法により得られた階層コードの一部を，表

4に示す．提案手法を用いると，任意の単語分散表
現を階層コードに変換して，上位下位関係を推論で

きるようになる．実際に単語ペアの上位下位関係を

推論する際には各桁の条件付確率 𝑃(𝐶𝑑 |𝐶<𝑑) を用い
る（3.3節を参照）のだが，ここではわかりやすさ
のために argmaxを取って離散化したものを示して
いる．

B 分類タスクおよび評価方法

分 類 タ ス ク は，BLESS-hyponymy [15]，WB-
LESS [16]，BIBLESS の 3 種類を用いる．BLESS-
hyponymyは上位下位語ペアのうちどちらが上位語
かの 2値分類，WBLESSは上位下位関係・その他の
2値分類，BIBLESSは上位下位関係・下位上位関係・
その他の 3値分類の精度を評価する．推論は，式 6
で定義した上位下位関係にある確率 𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) を用い
て行う．BLESS-hyponymyは 𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) と 𝑃(𝑡 ≺ 𝑠) の
大きい方を採択，WBLESSは 𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) をしきい値と
比較，BIBLESSは最初に max{𝑃(𝑠 ≺ 𝑡), 𝑃(𝑡 ≺ 𝑠)} を
しきい値と比較してから，𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) と 𝑃(𝑡 ≺ 𝑠) の大
きい方を採択する．しきい値は validation data に最
適化する．また validation/test splitは，[5]と同様に，
データセットからそれぞれ 2%，98%を乱択する．評
価指標は test data の accuracy である．validation/test
splitを 1,000回実施して平均値を報告する．

ランキングタスクは，HyperLex [17]を用いる．与
えられた単語ペアを上位下位関係らしさの高い順に

順序付けして，アノテータが付与した順序との一致

度を評価するタスクである．推論は 𝑃(𝑠 ≺ 𝑡) の値が
大きい順に順序付けする．評価指標はスピアマンの

順位相関である．

C 提案手法の学習
階層コードへの変換器（エンコーダ）を訓練す

るための語彙知識および単語分散表現は，先行研

究 [5]に倣って，WordNetから抽出した上位下位関
係および，事前学習ずみ fastTextモデルを用いる．
上位下位関係は，WordNet上で直接・間接の"is-a"
関係にあるすべてのレンマのペアを抽出する．その

うえで，評価タスクのデータセット（xBLESSおよ
び HyperLex）と重複するペアを削除する．サンプル
数は，名詞ペアが 2,158,824件，動詞ペアが 162,706
件となった．

事前学習ずみ fastTextモデルは，Mikolovら [18]が
配布するサブワード情報付きモデル3）を用いる．次

元数は 300，語彙数は 100万である．レンマから単
語分散表現への変換は，大文字・小文字を区別す

る．また"dog_food"のようにレンマが複数の単語か
らなる場合は，全単語の算術平均を取る．

目的関数の最適化は，ミニバッチによる確率勾配

法を用いる．𝐿ℎ のミニバッチサンプル数は，正例

200件・負例 1,000件である．𝐿reconst, 𝐿miのミニバッ

チサンプル数は，1,000 件である．最適化アルゴ
リズムは Sharpness-aware Minimization Optimizer [19]
を用いる．式 7 で示した目的関数の重み付き和は
𝛼 = 5.0, 𝛽 = 0.05とする．階層コードの容量は，8進
16桁とする．

3） https://dl.fbaipublicfiles.com/fasttext/

vectors-english/wiki-news-300d-1M-subword.vec.zip
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