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あらまし 語の埋め込み表現には，その後が多義語であった場合にそれぞれの意味を区別して表現できないという問

題がある．語ではなく意味の埋め込み表現を学習する手法も提案されているが，意味の埋め込み表現のみを用いた文

脈の表現・語義の予測はされていない．本研究は，意味の埋め込み表現を用いた文脈表現と語義の予測を目的とする．

具体的には，意味の埋め込み表現を用いた多次元正規分布による文脈の表現と語義の予測，並びに文脈の再学習手法

を提案する．評価実験では語義曖昧性解消タスクと文の意味的類似度タスクを行い，提案手法の有効性を検証する．

キーワード 埋め込み表現，語義曖昧性解消，文の意味的類似度

1. 前 書 き

インターネット上には膨大な数の文書が存在している．今

日では Twitter（注1）や Facebook（注2）, Instagram（注3）などのソー

シャルネットワークサービス（Social Network Service，SNS）

の普及・流行により，あらゆる人々が容易に情報を発信できる．

また，過去の書籍の電子化も進んでおり，インターネット上に

存在する文書数は日々増加し続けている．これらの文書に含ま

れる情報の全てを人手で把握することはできないため，計算機

技術の発展に伴い，計算機による支援が求められている．

計算機支援の 1つとして，文書検索がある．文書検索とは，大

量の文書集合からクエリに類似する文書を抽出するタスクであ

る．このタスクでは，文書の情報表現として主にBag-Of-Words

を用いる．Bag-Of-Wordsはベクトルの各次元を語として考え，

各次元の成分を文書内でのその語の出現回数や重みとする．こ

のため，Bag-Of-Wordsで表現された文書はスパースかつ高次

元という特徴を持つ．この方法は非常に容易に構築可能という

利点を持つ一方で，(1)短い文書に有効でない，(2)出現順序情

報の損失， (3)同義語や類義語などの単語同士の意味関係を反

映できない，という欠点を持つ．

Bag-Of-Words では SNS 上で生成されるような短い文書を

扱えないため，計算機上で文の意味を表現する研究が盛んに行

われている [1] [2] [3] [4] [5] [24]．文の意味を適切に解釈するため

に，語の並びに注目した手法も提案されている [23]．

語同士の意味関係を扱うためには，外部知識の利用やコーパス

を用いた表現の自動獲得が考えられる．前者は，WordNet [16]

のような人手によって構築された機械可読な辞書を用いて意

味情報を取得する．この方法は非常に細かい粒度で意味を扱

（注1）：http://twitter.com

（注2）：https://www.facebook.com/

（注3）：https://instagram.com/

うことができるが，意味の関係性は人手によって記述されてい

るため，扱える語数に限りがある．後者は，語の埋め込み表現

(Word Embeddings)と呼ばれる，低次元で密な実数値ベクト

ルによる単語表現を自動的に獲得する [7] [15]．しかし，語が多

義語であった場合にそれぞれの語義を区別して表現できない．

ある語が用いている語義を文脈から明らかにするタスクは語

義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, WSD)と呼ばれ

ている [17]．語義曖昧性解消を解くと同時に埋め込み表現を学

習する手法も提案されている [18] [22]が，予測の際の文脈表現

には語の埋め込み表現を利用している．

そこで本研究では，意味の埋め込み表現を用いた文脈表現と

語義の予測を目指す．具体的には，意味の埋め込み表現を用い

た多次元正規分布による文脈の表現と語義の予測，並びに文脈

を再学習する手法を提案する．これにより，意味の埋め込み表

現のみを用いた文脈表現が可能となる．語義曖昧性解消に用い

られる文脈は多義語を含む可能性があり，各語義を明確に区別

して表現することで，より適切な語義の予測が期待できる．

本研究の貢献は，(1)意味の埋め込み表現による文脈表現の

提案，(2)意味の埋め込み表現による文脈を用いた語義の予測

と文脈の再学習手法の提案，の二つからなる．

本稿の構成を述べる．2章では背景と関連研究を示し，本研

究の位置づけについて整理する．3章では，意味の埋め込み表

現を用いて語義の周辺文脈を表現する提案手法について説明す

る．4章では評価実験の結果を示し，5章では結論を述べる．

2. 研究目的とその背景

2. 1 語の埋め込み表現

語の埋め込み表現は「似た文脈に出現する単語は似た意味を

持つ」という分布仮説 [10]に基づく．Bag-Of-Wordsはベクト

ルの各次元を単語として扱っているため，語数が少ない短い文

書は適切に扱うことができない．こうした問題は語の埋め込み

表現による解決が期待できる．



Deerwester らは Bag-Of-Words で表現された単語文書行列

を特異値分解することで，低次元で密な行列に圧縮する手法を

提案している [7]．単語文書行列は，文書内での語の出現回数や

重みをベクトルの成分としている．つまり，文書内全体におけ

る共起（以下，大域文脈）を扱える．この手法は単語数の増加

と共に次元数が増えるため，大きなコーパスに対して適用する

場合は大規模な記憶装置が必要となる．また，行列分解の計算

コストが大きいため新しい語の追加も困難である．Mikolovら

は，周辺語を予測する Skip-Gramモデルを提案している [15]．

この手法は [7]よりも高速に学習できるが，巨大なコーパスを

要求する．[7]と比較すると，[15]は単語周辺での共起（以下，局

所文脈）のみを考慮している．Penningtonらは局所文脈と大

域文脈の両方を用いることで，[7]と [15]双方の特長を活かす手

法を提案している [19]．また，外部知識を用いて学習済みの語

の埋め込み表現を再学習する手法も提案されている [8]．

語の埋め込み表現は，文脈に依存して変化する語義を区別し

て表現できない．barrel という名詞を考える．この語は，(1)

大きな樽，(2) 銃身，(3) シリンダー，(4) 時計の香箱，(5) 石

油量の単位バレル，(6)液量の単位バレル，など複数の語義を

持っている．barrelは，銃に関する記事では (2)の語義が，石

油に関するニュースでは (5)の語義が，ビールに関する記事で

は (6)の語義が用いられている可能性が高い．また，(2)の語

義に類似する語としては銃や弾が考えられるが，(4)の語義に

ついては銃よりも CASIOなど時計に関係する語が類似すべき

である．しかし語の埋め込み表現は，語に対してベクトルを付

与しているために，類似すべき語を文脈に応じて区別すること

ができない．この問題は，語ではなく語義に対してベクトルを

付与することで解決が期待できる．

2. 2 語の埋め込み表現による文の意味的類似度

文の意味的類似度タスク（Semantic Textual Similarity，

STS）は 2つの文に対して類似度を計算し，人手によって付与

された類似度と比較するタスクである．表 1に示すような，2

つの文に対して人手による類似度が付与されたデータセットが

公開されている（注4）．

表 1: STS用データセットに含まれているデータの例．人手に

よって [0, 5]の類似度が付与されており，0に近いほど意味的に

類似していることを，5に近いほど類似していないことを示す．

類似度 文 1 文 2

0.5 A man is smoking. A man is skating.

1.6 A woman is slicing tomato. A man is slicing onion.

2.8 A man is playing a guitar. A girl is playing a guitar.

3.8 An animal run in circles. A squirrel runs in circles.

5.0 A plane is taking off. An air plane is taking off.

文の意味的類似度タスクでは，外部知識や固有表現など

様々な特徴量を用いて回帰する手法が多く提案されてい

る [1] [2] [3] [4] [5] [24]．Kenter らは語の埋め込み表現を用い

（注4）：http://alt.qcri.org/semeval2016/task1/

てこのタスクに取り組んでいる [12]．彼らは 2つの入力文に出

現している語の埋め込み表現をそれぞれ平均したベクトルを文

の表現と見做す．そして文の表現間のコサイン類似度やユーク

リッド距離を計算し，それらの値を特徴量として採用している．

文の埋め込み表現を学習するものとしては，段落 IDと語の

埋め込み表現を用いて文の埋め込み表現を学習する手法 [13]や，

双方向 LSTM (Long Short-Term Memory)に語の埋め込み表

現を入力し，文脈の類似度を計算する手法 [23]がある．

文の意味的類似度を精度良く求めるために語義曖昧性解消を

用いる手法も存在する．Pilehvarらは，文に含まれている語の

語義の最適な組み合わせを探索する手法を提案している [20]．

文の意味的類似度を求めるために語の埋め込み表現を用いる

手法は数多く提案されている [12] [13] [23]が，語の埋め込み表

現を用いているため，文中の語の多義性を考慮していない．

2. 3 関連研究と本研究の位置づけ

語の埋め込み表現は多義語が持つそれぞれの意味を区別して

扱えない．この問題を解決するために，語義に対して低次元で

密な実数値ベクトルを付与する，意味の埋め込み表現 (Sense

Embeddings) が提案されている．Neelakantan らは [15] を拡

張し，意味の埋め込み表現を学習するMulti Sense Skip-Gram

(MSSG) モデルと Non-Parametric MSSG (NP-MSSG) モデ

ルを提案している [18]．単語あたりの語義数は，MSSGではパ

ラメータとして与えられるが，NP-MSSG ではノンパラメト

リックに決定される．文脈窓幅 2，語義数 3のMSSGモデルを

図 1に示す．まず語の埋め込み表現による文脈ベクトルと，語

義に対応する各クラスタの重心とのコサイン距離を求める．そ

の後，最も距離が近いクラスタを語義として選択し，それを用

いて周辺語を予測する．Tianらも [18]と似た発想で，周辺語

から語義を確率的に決定し，それを用いて周辺語を予測するモ

デルを提案している [22]．

図 1: 文脈窓幅 2，語義数 3のMSSGモデル．図中の predicted

senseは，文脈から予測された語義であることを示す．このモ

デルは意味の埋め込み表現を学習しているが，周辺語の表現に

は語の埋め込み表現を用いている．

意味の埋め込み表現は [18]や [22]で，[15]と同程度以上の精

度を示すことが報告されており，文の意味的類似度タスクにお

いても意味の埋め込み表現が有効に機能することが期待できる．



しかし，これらの手法は周辺語の表現に語の埋め込み表現を

用いており，意味の埋め込み表現による文脈の表現や語義の予

測は行っていない．つまり，ある単語の周辺に出現している語

が多義語であった場合に，その各語義を区別して扱うことがで

きない．このため本研究では，意味の埋め込み表現を用いた文

脈表現の獲得と，それを用いた語義の予測を目指す．

3. 提 案 手 法

本章では新たな文脈の表現と語義の予測，並びに文脈の再学

習手法を提案する．これにより，(1)意味の埋め込み表現によ

る文脈の表現，(2) 意味の埋め込み表現による文脈表現を用い

た語義の予測，(3)意味の埋め込み表現による文脈表現を用い

た文脈の再学習，が可能になる．提案手法は意味の埋め込み表

現を用いることで，従来の文脈表現では扱えない周辺語の多義

性を考慮することができる．また，(1), (3)により適切な文脈

表現の獲得と，(2)により多義性を考慮した文脈表現を用いた

適切な語義の予測が期待できる．

具体的には，文脈表現と語義予測のために，学習済みの意味

の埋め込み表現と多次元正規分布を用いる．多次元正規分布は

連続値を扱う確率分布である．埋め込み表現は連続値を持つベ

クトルであるため，多次元正規分布の導入は妥当である．また

多次元正規分布のパラメータである平均と共分散により，より

柔軟な文脈表現が可能となる．

提案手法のうち，まず文脈の表現方法を述べる．単語 w の

語義 s が持つ文脈を，多次元正規分布 N s
w(µ,Σ) で表現する．

µ,Σ はそれぞれ平均と共分散である．意味の埋め込み表現は

ベクトルであり，その次元同士は独立である．従って，本研究

では共分散 Σ を対角成分のみを持つ分散行列として扱う．平

均 µ は，語義 s が出現している全ての位置の局所文脈を抽出

し，その平均とする．分散 Σは各局所文脈と µより求まる．

次に，意味の埋め込み表現による文脈を用いた語義の予測手

法を述べる．ある局所文脈 cL における単語 wが持つ語義 sは，

多次元正規分布の確率密度関数 f(x)を用いて事後確率を計算

し，それが最大となる語義とする．

f(x) =
1

(
√
2π)d

√
|Σ|

exp

{
−1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

}
(1)

s = argmax
i

P (si | w, cL) = argmax
i

fsi
w (cL) (2)

最後に，多次元正規分布のパラメータの更新と語義の予測を

行う再学習手法の擬似コードを Algorithm 1に示す．意味の埋

め込み表現は既存手法を用いて獲得済みとする．まず，再学習

に用いるコーパスを初期化する．その後，各語が持つ語義につ

いて，その語義の全ての局所文脈を取得し，N s
w(µ,Σ)のパラ

メータを更新する．そして，更新されたパラメータを用いて語

義を予測する．これを十分な回数繰り返す．

例題を用いて，Algorithm 1 の動作を述べる．以下は bank

という単語の例文の集合である（注5）．

（注5）：Weblio 英語例文 (http://ejje.weblio.jp/sentence/) より引用．

Algorithm 1 Re-learning Contexts with Sense Embeddings

Input: text, sense embeddings, word list of sense embeddings

1: meansense
word , varsense

word ← random, random # Initialize step 1

2: Predict senses of words in every position # Initialize step 2

3: for iteration = 1, 2, ..., n do

4: for each word w in word list do

5: for each sense s in w do

6: L← getLocalContexts(w, s)

7: means
w, varsw ←

∑
i L[i]

L.length
,
∑

i(L[i]−mean)2

8: end for

9: for each pos p in text if p has w do

10: Predict the sense of w in p by equation (2)

11: end for

12: end for

13: Update senses of words in every position

14: end for

The boat grounded on a sand bank. ... The bank

gave way in the flood. ... The 130th National

Bank (Hyakusanju Bank) → 11 banks includ-

ing the 130th National Bank were merged into the

Hozen Bank in 1923. ... It is not allowed to climb

the bank.

初期化ステップ 2で，何らかの方法により bankの語義曖昧

性を解消したものとする．以下はその結果である．

The boat grounded on a sand bank 2. ... The

bank 1 gave way in the flood. ... The 130th

National Bank 1 (Hyakusanju Bank 1) → 11

banks 1 including the 130th NationalBank 1 were

merged into the Hozen Bank 1 in 1923. ... It is not

allowed to climb the bank 1.

ここで bank 1は銀行を，bank 2は土手もしくは堤防という語

義を表しているものとする．簡単のため bankのみ意味を区別

しているが，他の語についても同様に語義曖昧性を解消する．

次に bank 1と bank 2それぞれについて，局所文脈を得る．

文脈窓幅は 2とすると，最初に出現する bank 1の周辺語とし

て見なされる語は the, gave, wayとなる．文脈語について意味

の埋め込み表現を平均し，それを局所文脈として扱う．bank 1,

bank 2それぞれについて全ての局所文脈を計算し，平均する．

これにより多次元正規分布のパラメータが更新される．更新さ

れたパラメータを用いて，式 2に従い，語義を予測する．以下

に示す結果において，斜体は語義が更新された箇所である．

The boat grounded on a sand bank 2. ... The

bank 2 gave way in the flood. ... The 130th

National Bank 1 (Hyakusanju Bank 1) → 11

banks 1 including the 130th NationalBank 1 were

merged into the Hozen Bank 1 in 1923. ... It is not

allowed to climb the bank 2.

語義が更新されたため，更なるパラメータの更新が可能になる．



4. 評 価 実 験

本章では，語義曖昧性解消と文の意味的類似度の 2つの実験

を行う．語義曖昧性解消タスクでは，提案している意味の埋め

込み表現による文脈表現が，適切な語義予測を実現できること

を確認する．文の意味的類似度タスクでは，適切な語義の予測

が，適切な文の表現を実現できることを確認する．

4. 1 語義曖昧性解消タスク

4.1.1 データセット

語義曖昧性解消タスクでは，評価のための様々なデータセッ

トが提案されている [9] [11] [21]．しかし，それらの多くは単語

ペアと人手によるスコアのみが与えられている．本研究では意

味の埋め込み表現を用いた文脈表現とそれによる語義の予測を

提案しているため，そのようなデータセットは評価に適さない．

本研究における評価実験では，文脈を用いた語義曖昧性解消の

精度を評価するため，Huangらが提案している SCWSデータ

セット [11]を用いる．表 2に SCWSデータセットに含まれて

いるデータの一例を示す．ベースライン，提案手法ともに，語

義曖昧性を解消する単語の前後 5語を文脈として用いる．

表 2: SCWSデータセットに含まれているデータの一例．ボー

ルド体は語義曖昧性を解消する単語であることを示す．各ペア

には [0,10]の人手による類似度スコアが付与されている．

Word 1 ... However it is believed that sentient beings’ karmas

limit the ability of the Buddhas to help them. ...

Word 2 ... Although Carey stated that the necessary

know-how was at hand due to the many relations ...

4.1.2 評価指標

評価はデータセットに付与された人手によるスコアと，予測

されたスコアとのスピアマン順位相関係数 ρで行う．単語間の

類似度指標は，[18]と同様に，avgSimC，localSimを用いる．

avgSimC(w,w′) =

K∑
j=1

K∑
i=1

P (w, c, i)P (w′, c′, j)

× sim(SE(w, i), SE(w′, j)) (3)

localSim(w,w′) = sim(SE(w, i), SE(w′, j)) (4)

ここで P (w, c, i)は，局所文脈 cの下で単語 w が i番目の語義

を選択する確率である．また，SE(w, i)は単語 w の i番目の

語義に対応する意味の埋め込み表現であり，simは類似度関数

である．本実験では類似度関数としてコサイン類似度を採用す

る．avgSimC は，ある文脈における各語義の生起確率で重み

付けされた類似度指標である．一方 localSimは，文脈から予

測された意味の埋め込み表現のみを用いて類似度を算出する．

4.1.3 モデル

ベースラインとして，NP-MSSG [18]を採用する．このモデ

ルは文脈表現に語の埋め込み表現を用いているため，意味の埋

め込み表現で文脈を表現する提案手法との比較に適している．

NP-MSSG による意味の埋め込み表現の学習には ukWaC [6]

の 100万語コーパスを用い，出現回数 10回以上の語を対象に，

次元数を 150，文脈窓幅を 5，最大語義数を 5，エポック数は

15とする．結果として 42,802個の意味の埋め込み表現が獲得

される．avgSimC の計算のための P (w, c, i)には，[18]に従い，

コサイン距離の逆数を用いる．

提案手法のパラメータは，ベースラインとして獲得された意

味の埋め込み表現を用いて ukWaCの 100万語コーパスの文脈

を再学習して獲得する．Algorithm 1における初期化ステップ

2 は [18] に従い，Context Cluster Centers と局所文脈とのコ

サイン距離を計算し，最も距離が近いクラスタに対応する語義

を選択する．avgSimC の計算のための P (w, c, i) には，多次

元正規分布の確率密度を用いる．また SCWSデータセットに

対しても同様に，まず Context Cluster Centersを用いて周辺

語の語義を予測する．その後，予測された語義に対応する意味

の埋め込み表現を用いて確率密度を計算する．

4.1.4 実験結果

表 3に，実験結果を示す．avgSimC の観点では，反復回数

が偶数の時に提案手法がベースラインよりも強い相関を示して

いることがわかる．また，反復回数が偶数回の時には 0.31 程

度の相関を示している．一方，奇数回の時には 0.22 程度の相

関を示している．これより，提案手法では偶数回の反復で得ら

れる分布と奇数回で得られる分布に規則性があると思われる．

localSim の観点では，提案手法は全ての分布においてベース

ラインよりも強い相関を示しており，ベースラインよりも適切

に文脈を表現できていると言える．

表 3: 各手法のスピアマン順位相関係数 ρによる比較．提案手

法がベースラインよりも正方向に強い相関を示している．

avgSimC localSim

NP-MSSG .27 .166

反復回数 1 .257 .222

2 .313 .216

3 .224 .217

4 .314 .214

5 .226 .219

6 .311 .21

7 .221 .215

4.1.5 考察

まず，提案手法において反復回数 1回の分布が localSimの

観点で最も強い相関を示す理由を述べる．評価実験において，

局所文脈の意味の埋め込み表現は NP-MSSG によって予測さ

れたものである．反復回数 1回の分布も同様に，NP-MSSGに

よって予測された語義から得たパラメータである．ゆえに，反

復回数 1回の分布が最も強い相関を示していると考えられる．

次に，avgSimC の観点で提案手法が示す相関に規則性が見

られる理由を検討する．図 2に，各反復における KLダイバー

ジェンスを示す．n回目の反復で得られた分布の KLダイバー

ジェンスは，下式で算出している．



DKL(Pn||Pn−1) =
1

2

{
log

|Σn−1|
|Σn|

+ tr(Σ−1
n−1Σn)

+ (µn − µn−1)
TΣ−1

n−1(µn − µn−1)− d

}
(5)

上式において，変数の下に添えられた nは n回目の反復で得た

パラメータであり，dは多次元正規分布の次元数である．図 2

より，収束性は確かめられない．また，奇数回目の反復で得た

分布は，偶数回目の反復で得た分布と比べ，分布が大きく変化

した語義が少ないことがわかる．表 5に，偶数回目／奇数回目

の反復で得た分布における，各分布の KLダイバージェンス降

順トップ 100語義と，前回の分布におけるトップ 100語義との

共通語義数と共通する語義の一例を示す．表 5より，奇数回目

の反復で得た分布では偶数回目の反復で得た分布よりも多くの

共通語義を有していることが確認できる．これは，文脈表現を

更新する提案手法が意味の埋め込み表現自体の再学習をしてい

ないために，文脈表現が振動していると考えられる．

図 2: n − 1回の反復で得た分布で求めた KLダイバージェン

ス．奇数回目の反復で得た分布は，偶数回目の反復で得た分布

と比べ，分布が大きく変化した語義が少ないことがわかる．

更に，localSim の観点で提案手法がベースラインよりも強

い相関を示す理由を考察する．SCWSデータセットには 2,003

件の評価用データが含まれている．このうち 783 件は，未知

語が語義曖昧性解消の対象であるために類似度を計算できてい

ない．類似度が求まった 1,220件について，表 4に，人手によ

るスコアが [0,5)の場合は False，[5,10]の場合は True，反復 1

回で得た分布における localSim が [-1,0) の場合は Negative，

[0,1]の場合は Positiveとした際の混同行列を示す．Trueの場

合は TP, TNともに NP-MSSGと提案手法に差は見られない．

しかし Falseの場合では，提案手法が NP-MSSGよりも多くの

ペアの類似性を適切に判別できていることがわかる．図 3 に，

FP/FNそれぞれのペアにおける，文脈中に含む多義語数の分

布を示す．図 3より，FNは FPよりも多くの多義語を文脈中

に含んでいることがわかる．これより，提案している文脈表現

がより精度良い語義の予測を実現していると考えられる．

最後に，類似度を求めることができた実例を検討する．表 6

に，判定できた単語ペアの一例を示す．多義語の判定はWord-

表 4: 人手によるスコアが [0,5)の場合は False，[5,10]の場合

は True，localSimが [-1,0)の場合はNegative，[0,1]の場合は

Positiveとした際の混同行列．Trueの場合はベースラインと提

案手法に差は見られないが，Falseの場合は提案手法がベース

ラインよりも適切に区別できていることがわかる．

True False

NP-MSSG
Positive 331 535

Negative 82 272

提案手法
Positive 326 458

Negative 87 349

図 3: FP/FN それぞれのペアにおける，文脈中に含む多義語

数の分布．後者は前者よりも多くの多義語を文脈中に含んでい

ることがわかる．

Net 3.0と NP-MSSGを用いて行っている．表 6より，文脈中

に多くの多義語を含んでいることがわかる．このため，多義性

を考慮した文脈表現が有効に機能していると考えられる．

4. 2 文の意味的類似度タスク

4.2.1 データセット

本実験では SemEval 2012 [1], SemEval 2013 [2], Se-

mEval 2014 [3], Sentences Involving Compositional Knowl-

edge (SICK) [14], Paraphrase and Semantic Similarity in

Twitter (PIT) [24] の 5 種類のデータセットのテストデータ

を用いる（注6）．表 7に各データセットのデータ数を示す．

4.2.2 評価指標

評価は，データセットに付与された人手によるスコアと，予

測されたスコアとのピアソン相関係数 r，スピアマン順位相関

係数 ρで行う．文ペアの類似度関数はコサイン類似度とする．

sim(S1, S2) = cos(
∑

w1∈S1

w1,
∑

w2∈S2

w2) (6)

4.2.3 モデル

ベースラインには，4. 1節で用いた NP-MSSGを用いる．ま

（注6）：SemEval 2015 データセット [4]， SemEval 2016 データセット [5] に

は欠落している箇所があるため，本実験では採用していない．



表 5: 偶数回目の反復で得た分布／奇数回目の反復で得た分布における，各分布の KLダイバージェンス降順トップ 100語義と，

前回の分布におけるトップ 100語義との共通語義数と共通する語義の一例．奇数回目の反復で得た分布は，偶数回目の反復で得た

分布よりも多くの共通語義を有していることがわかる．これより，文脈表現の振動が考えられる．

偶数回目の反復で得た分布 奇数回目の反復で得た分布

DKL(4||2), DKL(6||4) DKL(3||1), DKL(5||3) DKL(5||3), DKL(7||5)

KLD トップ 100
12 27 54

との共通語義数

語義の例 band 5 action 1 action 1

click 5 house 4 house 4

policy 2 styles 3 styles 3

表 6: SCWSデータセットに含まれているペアの一例．ボールド体は曖昧性解消の対象の単語である．人手によるスコアは 1.8と

なっている．ベースラインはこのペアを類似度 0.06と判定したが，提案手法では−0.07と判定している．多義語の判定はWordNet

3.0と NP-MSSGを用いて行っている．文脈中に多義語が出現しており，多義性を考慮した文脈表現が機能していると考えられる．

Word 1

to that history the country role in the region as indeed

WordNet - - ◦ - ◦ ◦ ◦ - ◦ ◦ ◦
NP-MSSG ◦ ◦ ◦ - ◦ ◦ ◦ - ◦ ◦ ◦

Word 2

as a conjuror takes his hat he produced an endless swarm

WordNet ◦ ◦ ◦ - - ◦ ◦ - - ◦ ◦
NP-MSSG ◦ ◦ - ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ -

表 7: 各テストデータのデータ数．

データセット データ数

SemEval 2012 MSRpar 750

MSRvid 750

SMTeuroparl 459

OnWN 750

SMTnews 399

SemEval 2013 FNWN 189

headlines 750

OnWN 561

SemEval 2014 deft-forum 450

deft-news 300

headlines 750

images 750

OnWN 750

tweet-news 750

SICK 4,927

PIT 972

合計 14,257

ず文中の各語について語義曖昧性解消を行う．そして予測され

た語義に対応する意味の埋め込み表現の平均を文の表現とする．

提案手法は，4. 1節で localSimの観点で最も強い相関を示し

た反復 1回目で得た分布を用いる．まずNP-MSSGで語義曖昧

性解消を行う．その後，予測された語義に対応する意味の埋め

込み表現を用いて，再度，語義曖昧性解消を行う．そしてベー

スラインと同様に，予測された語義の平均を文の表現とする．

4.2.4 実験結果

表 8に実験結果を示す．殆どのデータセットにおいて，ピア

ソン相関係数，スピアマン順位相関係数ともに提案手法がベー

スラインよりも強い相関を示していることが確認できる．

4.2.5 考察

提案手法がベースラインよりも強い相関を示す理由を考察す

る．図 4に，提案手法の適用によりベースラインとは異なる語

義が予測された語が文ペア中に占める割合の分布を示す．pairs:

baselineはベースラインが提案手法よりも人手によるスコアに

近いスコアを予測したペアを，pairs: proposed method は提

案手法がベースラインよりも人手スコアに近いスコアを予測し

たペアを表す．横軸の割合は，下式で算出している．

rate =
S1.diff + S2.diff

S1.length+ S2.length
(7)

ここで，S.diff はある文において異なる語義が予測された語

の総数であり，S.lengthは未知語を除いた文中の総単語数であ

る．また縦軸は，2 種類のペアそれぞれにおける割合を示す．

図 4より，pairs: proposed methodは pairs: baselineよりも，

多くの異なる語義が予測されていることがわかる．これより，

意味の埋め込み表現による文脈表現が適切な予測を実現し，結

果としてより良い文の表現を獲得できていると考えられる．

表 9にデータセット中の文ペアの一例と，各手法により予測

された語義番号を示す．表 9より，Sentence 1のTwo, floating,

waterはベースラインとは異なる語義が予測されていることが

わかる．これより，ある語義の変更が他の語の語義予測に影響

を与えていることが確認できる．



表 8: 各手法のピアソン相関係数 r とスピアマン順位相関係数 ρによる比較．殆どのデータセットにおいて，提案手法がベースラ

インよりも正方向に強い相関を示している．

SemEval 2012 SemEval 2013

MSRpar MSRvid SMTeuroparl OnWN SMTnews FNWN headlines OnWN

r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ

NP-MSSG .234 .258 .084 .14 .205 .251 .371 .414 .227 .21 .274 .282 .332 .329 .179 .205

提案手法 .279 .272 .201 .228 .196 .286 .452 .451 .264 .208 .181 .193 .432 .434 .218 .256

SemEval 2014 SICK PIT

deft-forum deft-news headlines images OnWN tweet-news SICK PIT

r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ r ρ

NP-MSSG .204 .251 .393 .385 .316 .312 .231 .257 .373 .408 .418 .397 .35 .37 .279 .301

提案手法 .273 .289 .436 .417 .455 .456 .288 .327 .406 .449 .517 .52 .398 .405 .248 .24

表 9: データセット中の文ペアの一例と，各手法により予測された語義番号．表中の - は未知語であることを示す．このペアに付

与された人手によるスコアは 1.8である．ベースラインはこのペアを類似度 3.35と判定しているが，提案手法では類似度 3.77と

判定している．表より，提案手法とベースラインで異なる語義が予測されていることを確認できる．

Sentence 1

Two men on boat floating on the water

NP-MSSG 5 5 2 3 3 1 1 1

提案手法 1 5 2 3 4 1 1 5

Sentence 2

A wooden yacht on the ocean

NP-MSSG 1 3 - 2 1 5

提案手法 1 3 - 2 1 5

図 4: 提案手法の適用によりベースラインとは異なる語義が予

測された語が文ペア中に占める割合の分布．提案手法がベース

ラインよりも人手によるスコアに近いスコアを予測したペアで

は，より多くの語義が変更されていることがわかる．

5. 結 論

本研究では意味の埋め込み表現を用いた適切な文脈の表現と

語義の予測を目的に，多次元正規分布による文脈表現と語義予

測，並びに文脈の再学習手法を提案した．多次元正規分布のパ

ラメータである平均と共分散は，より柔軟な文脈の表現を可能

にする．提案手法は学習済みの意味の埋め込み表現を用いてパ

ラメータを獲得し，そのパラメータに基いて語義の予測を行う．

そして，新たに予測された語義に対応する意味の埋め込み表現

を用いてパラメータを更新する．

評価実験では，語義曖昧性解消タスクと文の意味的類似度タ

スクの 2種類の実験を行った．前者では，提案手法はスピアマ

ン順位相関係数の観点でベースラインよりも正方向に強い相

関を示し，ベースラインよりも適切に語義を予測できることが

確かめられた．具体的には，ある文脈下での語義の生起確率で

重み付けされた類似度指標では最大で 0.314 の相関を達成し，

ベースラインと比べ最大 0.044の相関の向上を確認できた．予

測された語義で計算される類似度指標では最大で 0.222の相関

を達成し，ベースラインと比べ最大 0.056の相関の向上を確認

できた．また，後者においても提案手法は殆どのデータセット

において，ピアソン相関係数，スピアマン順位相関係数ともに

ベースラインよりも正方向に強い相関を示し，ベースライン

よりも適切に文を表現できることが確かめられた．具体的に

は，ピアソン相関係数の観点では最大で 0.455の相関を達成し，

ベースラインと比べ最大 0.136の相関の向上を確認できた．ス

ピアマン順位相関係数の観点では最大で 0.456の相関を達成し，

ベースラインと比べ最大 0.144の相関の向上を確認できた．

今後は，巨大なコーパスを用いて学習することで語義曖昧性

解消タスクにおいてより高い相関を実現したい．さらに，文の

意味的類似度タスクで語の埋め込み表現を用いた文の表現と比



較し，意味の埋め込みがより適切に文を表現できることを確認

したい．また，提案手法は文脈表現を更新しているが意味の埋

め込み表現の学習は行っていないため，提案手法の意味の埋め

込み表現の学習への組み込みも検討したい．
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