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We discuss the applicability of sense/concept embeddings generated from existing word embeddings (Word2Vec)
and a lexical resource (Princeton WordNet) by the AutoExtend system to some kind of word-level semantic tasks.
We found these embeddings outperformed word embeddings, especially in tasks such as estimating semantic word
similarity and classifying lexical-semantic relation between words. On the other hand, there are two major problems
with the AutoExtend system: the disability to generate sense/concept embeddings for words not listed in PWN,
and the difficulty to assign proper embeddings for minor senses. We discuss possible solutions for these problems.

1. はじめに

近年，Word2Vec[7] や Glove[11] に代表される単語の分散
表現獲得手法が注目されており，様々な自然言語処理のタスク
への適用が行われている．なかでも，言葉の意味を扱う意味タ
スクに対する適用性の議論が盛んである．多くの分散表現獲得
手法においては，多義語の場合にも 1 つの単語に１つの分散
表現を割り当てるため，各語義に対応した分散表現を直接得る
ことはできない．また，このような語義が混合 (conflate) し
た分散表現においては，分散表現を獲得するために用いたコー
パスにおいて支配的な意味が強く現れるという特徴がある．こ
れらの課題に対し，各単語が持つ語義に対して適切に分散表現
を与えることができれば，語義曖昧性解消，概念間の意味的関
連度の定量化などの意味タスクにおいて有用であると考えられ
る．実際，このような観点から，単語の持つ意味 (語義) ，ま
た同じ意味を持つ語義をまとめた概念に対し分散表現を与える
ことが最近試みられている．
本稿では，AutoExtend と呼ばれる手法 [12]により得られ

た語義・概念の分散表現を，単語間意味関係分類，及び単語間
類以度・関連度の定量化，概念間の想起関係の予想といった意
味タスクに適用した結果に基づき，単語に対する分散表現と比
較した際の利点や問題点，また問題点に対する解決法について
議論する．

2. 語義・概念に対する分散表現

2.1 代表的な手法
語義・概念に対し分散表現を与える手法は概ね以下の２種類

に大別される．
一つは単語の語義を帰納的に導出し，それらに対して分散

表現を与える手法である．例えば，意味の分布仮説に基づき，
ある単語が出現する文脈をクラスタリングし，そのクラスタそ
れぞれを単語の語義と解釈する [10, 4]．このような手法にお
いては，理論上コーパスに出現する全単語に対し，その語義に
相当するベクトルを与えることができる．しかし，各クラスタ
が実際にどのような意味を持つかを解釈するのは難しいことが
多い．また，既存の言語資源との対応を取ることができないた
め，その適用範囲に問題がある．
もう一方は，人手で作られた辞書資源中で定義された単語の

意味 (語義) に対し，分散表現を与える手法である [12, 5]．こ

の方法では，各語義は専門家により作成された辞書で定義され
ているため解釈の必要性はない．また，辞書資源と対応付けら
れていることから幅広いタスクに適用可能である．さらに 3.2

節で述べるように，辞書資源において定義されている語義間，
概念間の関係をタスク適用において利用することもできる．

2.2 AutoExtend
我々は，語義・概念に対して分散表現を与える手法として，

AutoExtend と呼ばれる手法 [12]を用いている．この手法は，
既存の単語分散表現を入力とし，既存の辞書資源における単
語・語義・概念のネットワーク構造を反映したオートエンコー
ダにより，当該の辞書資源における語義・概念に対して分散表
現を与える．
より具体的には，AutoExtend におけるオートエンコーダ

は，単語はいくつかの語義を持ち，同一の意味を持つ語義の集
合として概念が構成されるという，辞書資源の基本構造に基づ
き構成される．ここで，単語の分散表現はその単語の持つ語義
の分散表現の総和であり，概念はそれを指示する語義の分散表
現の総和であると定式化される．オートエンコーダにおける学
習は，入力の単語の分散表現と再構成される単語の分散表現の
間の誤差，および，中間レベルにある語義の分散表現の間の誤
差を最小化するように行う．
このような学習手法をとることにより，辞書資源中の語義・

概念に対して，単語の分散表現と各次元の意味合いが等しい同
次元の分散表現を与えることができる．これにより，単語と語
義，語義と概念といった異なるレベルの分散表現を直接比較す
ることが可能となる．このような特徴は，辞書資源を用いる他
の手法 [5]では得られない．また AutoExtend では既存の単
語の分散表現を利用できることから，資源の再利用や計算量と
いう観点からも有利である．

3. 語義・概念の分散表現のタスク適用評価

AutoExtendの原著論文 [12]においては，文脈下における
単語類似度 (contextual word similarities)，および，語義曖
昧性解消という 2 つの意味タスクにより，提案手法の有効性
を評価している．我々は，さらに以下の 3 つの意味タスクに
適用することにより，AutoExtend による語義・概念の分散
表現の有効性について検討してきた．これらの適用において
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は，Word2Vecによる単語分散表現 ∗1 (CBOW, 300次元) と
Princeton WordNet (以下では PWN) を用いて作成された語
義・概念の分散表現を用いており，Word2Vecによる単語の分
散表現と比較，もしくは，併用することにより，AutoExtend

により得られた分散表現の有効な利用法を探ってきた．その結
果，多くの意味タスクにおける有用性を確認するとともに，5

節で議論するような問題点があることも明らかとなった．

3.1 単語間の意味的類以度・関連度の定量化
単語間の意味的類以度 (similarity)・関連度 (relatedness)の

定量化タスクは，単語の分散表現を評価する際に最も基本的な
意味タスクである．ここで，類以度は単語間の同義性の程度，
関連度は同義性以外の関係性 (例: 上位・下位関係) も含めた
意味的関連性の強さの程度である．このタスクに語義・概念の
分散表現を適用し，単語の分散表現の適用結果と比較すること
でその有効性を確認した [13]．
より具体的には，語義・概念の分散表現を用いて単語間の類

以度・関連度を表すため，単語を，その単語が持つ語義，ある
いは，その語義の属する概念の集合とみなし，それらの集合
を用いて類以度・関連度を算出した．テストセットに対して得
られた意味的類以度・関連度と人手により付与されたスコア
(gold data) との相関により評価を行った．
その結果，単語間の意味的類以度については，概念の分散表

現を用いた場合に語義の分散表現や単語の分散表現を上回る
結果が得られた．一方で，単語間の意味的関連度については，
語義・概念双方ともに単語の分散表現を上回る結果は確認でき
なかった．単語の意味的類似性 (同義性) は，単語の持つ特定
の語義 (概念) の間に定義されるものであるのに対し，単語の
意味的関連性は，単語の持つ語義を包括的に扱うことが必要で
あると考えられる．与えられた単語ペアが相互に曖昧性解消を
行う可能性を考えれば，上記の結果は妥当であるといえる．

3.2 単語間の意味関係の分類
単語間の意味関係の分類は，単語間に成立しうる意味関係

を分類する意味タスクである．このタスクでは，与えられた単
語ペアに対してその間に存在する意味関係を分類し，正解ラベ
ルと比較することで評価を行った [14, 6]．
実験においては，使用したテストセット (BLESS [1]) にお

いて設定されている 5 つの意味関係（hypernymy (上位-下
位), co-ordinate (上位概念が共通), meronymy (全体-部分）,

attribute (被形容-形容), event (主体-動作)) について分類を
行った．その際，例えば「単語ペア w1, w2 について，w2 が
w1 の上位語であるならば，w1 の上位概念（w1 の上位語の概
念）と w2 の概念が類似するはずである」というように，「単語
ペアに特定の意味関係が成立する可能性は，その意味関係に
応じて各単語と関連付けられた語義・概念の集合間の類似度に
よって表される」と仮定して計算した類以度，及び類以度計算
に使用したベクトルを素性とする教師付き学習を行った．
その結果，単語の分散表現のみを素性として教師付き学習

を行う従来手法 [9]を上回るスコアが得られた．また，素性と
して単語の分散表現による類以度を入れた場合よりも抜いた場
合の方がスコアが高かったことから，単語間意味関係分類のタ
スクにおいて，単語の分散表現はむしろノイズになってしまっ
ていることが示唆された．

3.3 概念間の想起関係の予想
類似性・関連性よりも広い範囲をカバーする意味関係として

連想，あるいは，想起関係がある [2]．[3, 15]は，教師つき学習

∗1 https://drive.google.com/file/d/

0B7XkCwpI5KDYNlNUTTlSS21pQmM/edit?usp=sharing

言語資源 語彙数
Princeton WordNet 147,306

Google news corpus 3,000,000

表 1: 各言語資源の語彙数

のアプローチにより，概念 (具体的には PWN の synset) 間の
想起関係の予測を試みた．想起関係の予想においては，想起の
方向性を分類問題，想起の強さの予測を回帰問題として扱った．
単語間の各種の類似度・関連度に加え，荒い意味分類，品詞，
PWNの意味ネットワーク構造から得た素性のほか，Word2Vec

による代表単語の分散表現の差分，および，AutoExtendによ
る語義・概念の分散表現の差分を素性とする教師つき学習のア
プローチにより，従来研究を上回る精度を得ている．実験結果
からは，概念の分散表現の差分が両者のタスクにおいて有用で
あること，特に想起の方向性の決定における概念の分散表現の
差分の有効性が高いことが示された．このことから，方向性の
決定というカテゴリカルな決定においては，抽象度の高い概念
レベルの分散表現がよりロバストであるといえる．

4. AutoExtend の問題点と解決法

タスクへの適用結果から，AutoExtendによる語義・概念の
分散表現は，単語の持つ特定の意味，あるいは別の単語との間
に成立しうる特定の意味関係を扱う場合に有効であることが確
認できた．しかしながら，それと同時に 2つの問題点も確認さ
れた．それは，既存の辞書資源を利用することに起因する「未
知語」の問題と，単語の分散表現を構成する際に用いるコーパ
スにおける仮想的な ∗2 語義の頻度分布における低頻出語義の
問題である．

4.1 未知語に対する分散表現の割り当て
AutoExtendでは，辞書に載っていない単語に対して語義・

概念の分散表現を与えることが出来ない．表 1に示すとおり，
辞書資源でカバーできる語彙は大規模コーパスの 5%に満たず，
単語の分散表現に比してその適用範囲が大幅に制限されてしま
うという問題がある．この問題を解決するには，二通りの方法
がある．1つは，より大きな辞書資源を用いる方法である．近
年，PWNを含む様々な言語資源を統合して巨大な辞書資源が
作られており [8]，これらを用いることで多くの単語に対し語
義・概念の分散表現を与えられることが期待できる．しかし，
巨大な辞書であってもコーパス中の単語全てをカバーできると
は限らない．
もう一方で，分散表現を与えることが可能な辞書中の単語

(=「既知語」) とその語義・概念の分散表現を用いることに
より，辞書に載っていない単語 (=「未知語」)を辞書中の概
念に対して結びつける方法が考えられる．この手法では理論
上コーパスの全単語に対し語義・概念を与えることが可能であ
る．AutoExtend により得られる分散表現では異なるレベル
の分散表現の比較であるため，未知語に対して概念を結びつけ
る方法として，次の 3通りの方法が考えられる (図 1)．

1. 最近傍の既知語を見つけ，その単語が持つ語義が指示す
る概念 (以下，既知語の持つ概念と表記) を結びつける

2. 最近傍の語義を見つけ，それが指示する概念を結びつける

3. 最近傍の概念を見つけ，そこに直接結びつける
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unknown word

known word

word sense concept

1. 2.
3.

図 1: 未知語に対する概念の割り当て手法

1. は，単語と単語という同じレベルの意味表現を比較する
ため最も自然な手法である．ただし，この方法で適切な概念を
割り当てることができるのは，対象の未知語と似た頻度分布
で，１つ以上の語義を持つ既知語が存在する場合に限られ，適
用性に問題がある．
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図 2: 各単語が持つ語義数のヒストグラム（上位 25件）

2., 3. は，図 2で示した PWNにおける語義数の分布（総
単語の 8 割が単一の語義しか持たない）が未知語にも当ては
まると仮定し，任意の未知語は単一の語義しか持たないことを
前提としているが，辞書中の語義・概念一つ一つに対して類似
性を評価するため，与えられた辞書においては最適な概念の割
り当てが行えると考えられる．未知語に対して概念を割り当て
る際に重要なのは，「各概念がどういった意味を持っているか」
であり，「候補となる概念がどの単語の語義によるか」という
ことではない．このことから，2.よりも 3.の手法の方が，す
なわち，最近傍の語義よりも最近傍の概念を見た方が適切に未
知語への概念割り当てが行えると想定される．
ところで，各手法の妥当性を検証するためには，実際に未知

語に対して手法を適用する前に，辞書中からある既知語を取り
出し，これを未知語とみなした上で各手法を適用し，割り当て
られた概念と実際の概念を比較することを繰り返すことが必
要である．ここで，ある既知語を取り出す際には，その語義・
概念の情報も未知とすることが望まれる．しかし，この場合は
正解となる概念の情報が利用できないため，3. の手法に対す
る評価が行えない．また，1.，2. の手法についても評価が困
難である．なぜなら，図 2が示すように，PWN上の概念の半

∗2 語義タグ付きコーパスを用いていないため，実際の語義の分布は
不明である．

数以上は単一の単語から成り立っているが，これは抜き出した
既知語以外に正解が存在しないケースが全体の半数以上である
ことを示しており，事前に評価を行える概念が限定されてしま
うためである．
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図 3: 各概念が持つ単語数のヒストグラム

また，ここで挙げた 3 手法は，未知語が任意に語義を持つ
ことが想定されていない．すなわち，1. の手法では対象の未
知語と同様の語義群を持つ既知語の存在が前提となっており，
2.，3.の手法では，そもそも未知語が持つ語義が１つのみであ
ると限定している．そこで，例えば，単語の分散表現を用いた
類以度において，n近傍に存在する単語が共通して持っている
概念を割り当てることが考えられるが，PWN上の概念の半数
以上は単一の単語から成り立っている（図 3）ために，類似単
語中に共通する概念が存在しない可能性が高い．
これらの問題を解決するためには，辞書 (PWN) 中の概念

を適当に集約 (クラスタリング) し，これらの概念グループを
利用することが考えられる．その際には，辞書に定義された上
位-下位関係などによる階層構造を用いる方法と，概念の分散
表現を用いる方法が考えられる．

4.2 低頻出の語義に対する分散表現の割り当て
AutoExtendにおいて，単語の分散表現は，その単語の持つ

語義の分散表現の和である．この考え方は，単語の分散表現に
全ての語義の分散表現が含まれている場合，すなわち，コーパ
ス中に辞書で定義された全ての語義が（仮想的に）出現してい
る状況を仮定している．また，概念に関しても，その概念を指
す語義が１つでも出現していることを仮定している．このこ
とから，概念間の関係性を利用して表現を補正してはいるも
のの，ある多義語の全く出現しない/他の語義に比べて出現頻
度の低い語義，あるいはそのような語義のみからなる概念は，
適切な表現が得られないことが想定される．
例えば，長さの単位を指す概念である hand.n.09の近傍に

ある単語は図 4 に示すようになっている．これらの単語は，
hand.n.09の指す意味を表しておらず，handという単語にお
いて支配的に出現していると思われる，体の部位に関係してい
る．こうした問題は，辞書中の語義が全て出現しているような
コーパスを利用することで解決できる．しかし，全ての語義が
均等に出現するような大規模コーパスを作成するのは現実的に
難しい．
このような問題を解決する一案として，概念を定義説明す

る gloss を利用することが考えられる．すなわち，gloss 全
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synset : ’hand.n.09 ’
gloss :

a unit of length equal to 4 inches;

used in measuring horses

neighbor words :

[(u’hand’, 0.67089716707504254),

(u’hands’, 0.40105846911705301),

(u’finger’, 0.29894136419969936),

(u’fist’, 0.2890361243661238),

(u’handed’, 0.28110865410315478),

(u’arm’, 0.27435457173860178),

(u’ear’, 0.26022667456320531),

(u’other’, 0.25479011172359678),

(u’clenched_fist’, 0.24753984224938555),

(u’door’, 0.24679898049815663)]

図 4: 概念の n近傍の単語群 (適切でない例)

体の意味を表す分散表現が適切に得られれば，これを用いて
AutoExtend により得た概念の分散表現を補正すること，あ
るいは，概念の分散表現の適切さを定量化することが考えら
れる．
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図 5: 概念の分散表現と glossの分散表現の比較

実際に，gloss中の各単語の分散表現の平均を求めるという最
も単純な手法によって得られた glossの分散表現をAutoExtend

による概念の分散表現と比較した結果を図 5 に示す．この図
に示されているように，概念の分散表現と当該概念の gloss の
分散表現の類似度は，ランダムに選定した gloss の分散表現と
の類似度に比べ高い．このことは，全く異なる情報源，過程に
より得られる両者の分散表現を用いることにより，概念の分散
表現を改善できることを示唆している．なお，上記で試した
gloss の分散表現を求める手法は最も単純なものであり，単語
の分散表現から文の分散表現を求めるより高度な手法を適用
することにより，さらに有用な結果が得られることが期待で
きる．

5. おわりに

本稿では，AutoExtend と呼ばれる手法によって PWN 中
の語義・概念に対して分散表現を作成し，単語間類以度・関連
度の定量化，単語間意味関係分類，単語間想起関係の予想タス

クへ適用し，有効性を確認した，このとき，語義・概念の分散
表現は，単語の特定の意味や，単語間に成立しうる特定のみ関
係を扱うタスクに対して特に有効であることが確認できた，一
方で，語義・概念の分散表現は辞書中の単語にしか割り当てら
れないため適用範囲が限られてしまう問題，また低頻出の語義
に対しては適切に表現を作成できないという問題が確認された
が，それぞれに対する解決方法を検討した，今後は，解決法を
実装し，定量的に評価を行う予定である，
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