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1 はじめに

単語に対して，その意味を適切に表す表現を与えることは，自
然言語処理における最も基本的な問題の一つである．現在で
は，大規模なテキストコーパスを用いた統計的処理または機械
学習により，単語に対する実数値ベクトル (分散表現) を与え
る手法が広く用いられている [1]．一方で，単語の意味表現に
は人間の持つ知覚や経験に基づく情報を取り入れるべきという
立場 [2]もあり，画像に代表される非テキストモーダルな情報
を統合する研究も盛んになっている [3, 4]．
本稿では，これらとは異なる非テキストモーダル情報とし

て，ソーシャルメディア上で画像に付与されたタグから単語の
意味表現を生成する手法を提案する．このタグ情報には，投稿
画像に対する投稿者の投稿意図が反映されていると考えられ
るため，テキストや画像の特徴抽出から得られるものとは異
なる属性が得られることが期待できる．Flickrの画像タグを収
集した YFCC100M [5]という大規模なデータセットを用いた
意味的類似度・関連度タスクの実験結果からは，テキストコー
パスから抽出した分散表現に匹敵する性能が得られた．また，
テキストから得た分散表現では困難とされてきた，対義語の同
義語・関連語からの弁別に適した意味表現である可能性が示さ
れた．

2 関連研究

単語の意味表現は大規模なテキストコーパスを用いて構成する
のが一般的であるが，人間が単語の語義を決定する際に知覚情
報 (特に視覚情報)が大きな影響を与えることから [6]，テキス
トと画像をモダリティとして構成したマルチモーダル意味表現
が注目を集めている．
一方で，意味表現を構成するための情報源としては，上記の

ような知覚情報の他に，ソーシャルメディアから獲得できる情
報を用いることが考えられる．例えば，Flickr や Instagram

といった画像投稿型のソーシャルメディアにおいては，画像の
他に，タグ，アノテーション，また，位置情報や日付などの要
素も含まれる．特に，タグやアノテーションには，投稿した画
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像が広く検索され閲覧されるようにという投稿者の意図が言語
表現として反映されるため，従来の言語・画像特徴が持つ特性
とは異なる意味表現を構成できる可能性がある．

2.1 マルチモーダル意味表現

言語情報と視覚情報によるマルチモーダル意味表現の構成手
法には，それぞれの特徴をよりお互いの情報が補完しあう関
係として働くよう重み付けや特異値分解をして連結するもの
や [7, 8]，ニューラルネットワークにより 2つのモダリティを
同時に学習するもの [3, 4] がある．構成した表現は，単語の
ペアの類似度・関連度を人手でスコアリングしたデータセッ
ト (詳細は 4.2で述べる)との意味的関連度の推定タスクで評
価される．
視覚情報の情報源として用いられる画像データセットにおい

ては，収録される各画像に対して，それを表す言語表現が与えら
れている必要がある．従来研究においてよく用いられてきた画像
データセットには，ImageNet [9]，ESP-Game dataset [10]，
Flickr [11] などがある．ImageNet は，WordNet における
synset が指示する対象オブジェクトが中心に位置した高品質
な画像を収集している．一方，ESP-Game dataset や Flickr

における画像は，特定の対象オブジェクトを対象としたもので
はなく，1枚の画像につき複数タグが付与されている．これら
には，背景情報に関するタグや状況を表す形容詞のタグも含ま
れる [12]．このように画像の性質は大きく異なるが，Kielaら
[7]の実験結果では同程度の推定精度が得られており，マルチ
モーダル意味表現を構成する際の画像情報源としての優劣はつ
けがたい．

2.2 ソーシャルメディア情報の利用

ソーシャルメディアの情報は人間の生活に密接していること，
情報がリアルタイムに増えていくことから，さまざまなタス
クの学習データ源として近年注目を集めている．ソーシャルメ
ディア情報を用いて何らかの意味を抽出しようとする研究に
は，Instagram のタグ情報のみを用いて，その共起性から単
語間の情報量の大小といった語間関係抽出を行うものや [13]，
YFCC100Mの位置情報と画像情報を用いて地域と時間による
単語の概念の分析を行うもの [14]がある．
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3 提案手法

本研究では，画像投稿型のソーシャルメディアを情報源とし，
そこから得られる情報から単語の意味表現を構成することを
目的としている．ただし，収録されている画像から得られる視
覚情報は一切用いず，画像に付与されたタグの共起情報のみか
ら単語の意味表現を構成し，テキストコーパスから抽出した
意味表現との違いを調査する．このタグの単語共起情報には，
視覚的に共起しやすいオブジェクトの情報，投稿画像を広く見
て欲しいという投稿者の意図を反映した情報が含まれると考え
られる．つまり，画像に付与されたタグ情報は，画像本体に対
する代替物の役割を果たしているとみなす．

3.1 タグの単語共起行列

1枚の画像につき複数タグが付与されている画像データセット
のタグ情報のみを利用した単語共起行列を構成する．付与され
ているタグのうち N 単語について，N × N の単語共起行列
M を作成し，同じ画像に付与されたタグを数え上げる．しか
し，この単語共起行列はN の値が大きいと疎な行列となる上，
どの単語とも比較的共起しやすい単語の情報，即ちその単語の
意味を決定するにおいて大きな影響を与えないような情報が含
まれている．そこで，それらの影響を軽減するため，正の自己
相互情報量をとり，特異値分解によって次元を圧縮する．

3.2 正の自己相互情報量の計算

タグの単語共起行列M について正の自己相互情報量 (Positive

PMI: PPMI) を取る．単語 wi，単語 wj の自己相互情報量は，
独立事象の場合は 0，独立事象よりも共起が少ない場合負の値
となるため，単語の共起性から意味表現を得るならば PPMI

の情報で十分である．単語共起行列M について，単語 wi と
単語 wj の PPMIを以下の式で定める．

Mwi,wj = max

(
0, log

P (wi, wj)

P (wi)P (wj)

)
(1)

= max(0, log f(wi, wj) + log f(∗, ∗)

− log f(∗, wj)− log f(wi, ∗)) (2)

f(wi, wj)は単語 wi と単語 wj の共起回数，f(∗, ∗)は全単語
出現回数，f(wi, ∗), f(∗, wj)はそれぞれ単語 wi，単語 wj の
出現回数である．これを全単語について導出する．PMIによ
り，単語の出現頻度に左右されない単語間の共起の強さを計量
することができる．

3.3 特異値分解

正の自己相互情報量を計算したN ×N の単語共起行列Mp に
ついて，特異値分解をおこない低次元 d(d < N)に圧縮する．
特異値分解の効果として，特異値が上位の情報のみを残すこと
で，重要度の低い情報を削減できる．つまり，単語同士が類似

しているものはよりコサイン類似度が高く，類似していないも
のはよりコサイン類似度が低く計算されることが期待される．

M = U · Σ · V T (3)

≈ U (d) · Σ(d) · V T (d)
(4)

ここで単語 wt のベクトル表現 vwt を vwt = U
(d)
wt ·

√
Σ(d) と

する．これにより，N 単語に関して d次元の意味表現ベクト
ルを得る．

4 評価実験

本研究では，画像に付与されたタグの共起情報から単語の意味
表現を構成し，従来研究と同様に，意味的関連度のタスクによ
り評価を行う．

4.1 タグ情報源

本研究では，Yahoo Flickr Creative Commons 100M

(YFCC100M)[5] というデータセットを用いる．このデータ
セットには，Flickrに投稿された約 9,930万枚の画像と約 70

万の動画について，画像タイトル，ユーザータグ，マシンタグ，
URLなどのメタデータが含まれているが，本研究ではユーザー
タグ (投稿者が投稿時に付与したタグ)の情報のみを用いて単
語の意味表現を構成する．ユーザータグが付与されているデー
タは全部で 68,971,123件 (画像 68,552,616件，動画 418,507

件) あり，1 データにつき平均 7 個のタグが付与されていた．
この約 6,900万件のタグ共起データから，1,500件以上の画像
に付与されていて，アルファベットのみからなる単独の単語と
して現れる 20,943単語について単語共起行列を構成した．こ
の際，全ての単語は小文字表記に統一している．

図 1: YFCC100Mの例

4.2 評価データセット

さまざまな目的で開発された，以下の単語ペアの類似度・関連
度のデータセットを評価に用いる．単語の実数値ベクトルのコ
サイン類似度で単語ペアの類似度・関連度の推定値を表し，ス
ピアマンの順位相関係数によってゴールドデータとの一致度を
評価する．
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• YP130 [15]: WordNetの動詞表現類似度の能力を調査
する目的で，動詞表現について関連性をネイティブスピー
カーに評価させたデータを収録している．

• WordSim353 [16]: 単語ペアの関連度を評定したデー
タを収録している．単語のペアは同義語，反義語，上位・
下位概念などさまざまな 9つの関係に分類できる．

• SimLex999 [17] / USF Assoc [18]: 単語ペアに対
して類似度 (similarity)と関連度 (relatedness)や連想強
度 (association)を明確に区別して評価している．MEN

やWS353と違い，比較する単語の品詞は必ず同一である．
• MEN [8]: マルチモーダルな意味表現を評価する目的で
作られている．単語ペアの品詞は必ずしも同じではなく，
収録単語は ESP-Gameや Flickrのタグに由来している
ため具体概念に偏っている．

• SemSim / VisSim [3]: 意味空間モデルの開発と評価
を目的としている．名詞単語のペアについて意味的に類
似しているか，視覚的に類似しているかを別々に評価し
ている．

5 実験結果

5.1 意味的関連度の推定精度とデータ数

表 1 は，各評価データセットに対する相関係数を意味表現ご
とに比較している．ここで，YFCC 由来の意味表現は 1,000

万件分のタグデータを用いて構成したものであり，表の 2 列
目は評価データセットに収録される単語ペアの数と，評価実
験に用いた 20,943 種類の単語で構成可能なペアの網羅度を
示す． 比較対象の単語意味表現として，Wikipedia 2009 1と
GoogleNews 2による 300 次元のコーパス由来の Skip-Gram

分散表現を用いた．
本報告の主眼である YFCC によるMENにおける相関係数

は 0.81 であり，コーパス由来の 2つの意味表現に比べ特に高
い結果を得た．具体概念中心のデータセットである MEN の
評価で相関係数が高い表現が得られたことより，ソーシャル
メディアのタグ共起情報は具体概念の意味表現において有益
であると考えられる．また，SimLex999 における相関係数は，
GoogleNew の結果にはやや劣るもののWikipedia の結果よ
りは高く，意味的類似度の観点でも既存の表現と同程度に性能
が高い表現が得られているといえる．YP130は単語の網羅性
が 16%低いことから，画像投稿型のソーシャルメディアにお
いてタグ情報に動詞表現を付与する可能性は低いと言える．
次に，単語共起行列の導出時に用いるデータ数をそれぞれ，

1万，10万，100万，1,000万，6,900万 (全部)件としたとき
の，単語の意味表現の相関係数の推移を図 2 (縦軸:相関係数の

1http://mattmahoney.net/dc/textdata
2https://github.com/mmihaltz/

word2vec-GoogleNews-vectors

値，横軸:データ数を対数表記) に示す．この結果から，全ての
データセットについて，1,000万件まではデータ数が増えるほ
ど相関係数が向上するが，それ以上は変わらない傾向にある
ことがわかる．すなわち，全データについて調査しなくても
1,000万件程度で全体を調査するのと同等の意味表現を得るこ
とができることが分かる．ただし，飽和に達するデータ量は対
象の単語数にも依存すると想定される．

表 1: 意味的類似度・関連度の推定精度 (相関係数)

dataset pairs YFCC Wiki GNews

YP130 130 (16%) 0.47 0.35 0.24
WS353 353 (66%) 0.65 0.74 0.70

SimLex999 999 (54%) 0.45 0.39 0.49
USF Assoc 999 (54%) 0.34 0.38 0.44

MEN 3000 (96%) 0.81 0.74 0.77
SemSim 7576 (62%) 0.62 0.63 0.72
VisSim 7576 (62%) 0.49 0.50 0.55

図 2: データ数と意味的関連度の推定精度の関係推移

5.2 画像タグ情報を用いた意味表現の特徴

画像タグ情報を用いた意味表現の特徴をさらに調べるため，ベ
クトル空間上で類似した単語がどのような意味関係にあるか
を調査した．具体的には，比較する 3 つの意味表現 (YFCC,

Wiki, GNews) 全てに存在する単語 11,928語について，コサ
イン類似度が近い単語を求め，WordNet において以下の意味
関係にある単語の平均逆順位を求めた．この結果を表 2 に示
す．なお，各単語に対する意味関係の該当単語数の平均は，反
義語 (antonym): 1.65件，類義語 (synonym): 3.27件，下位
概念語 (hyponym): 5.34 件，上位概念語 (hypernym): 3.07

件であった．
この結果から考察されることは以下の 3点である．
(1) ソーシャルメディアのタグ情報に由来する YFCC によ

る意味表現を用いる場合，他の意味表現を用いる場合に比べて
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反義語のランキングが低くなる傾向が確認できる．従来より，
テキストコーパスから抽出した意味表現においては，同義・類
義語を対義語やその他の意味関係による語から弁別することが
課題となっており，その意味で反義語の類似度を低く押さえら
れるという傾向は望ましい傾向であるといえる．

(2) 類義語 (synonym) に関する結果は，YFCC と GNews

において同程度である．これより，同じオブジェクトを表す可
能性が高い類義語は共起しやすいこと，あるいは，より多くの
人に検索させるために類義語のタグを網羅的につけていること
が示唆される．

(3) 一方で，上位概念語 (hypernym) や下位概念語 (hy-

ponym) のランクは，YFCC による意味表現を用いる場合の
方が高い傾向にある．ソーシャルメディアにユーザーがタグを
付ける際に，検索されやすさを考慮して，適当な上位語やより
具体的な概念である下位概念語をタグ情報に含めていることが
推測される．

表 2: 単語属性ごとの平均逆順位
pairs YFCC Wiki GNews

antonym 798 0.05 0.18 0.13
synonym 3593 0.15 0.09 0.16
hyponym 1900 0.11 0.04 0.07
hypernym 4163 0.06 0.02 0.04

6 おわりに

本稿では，ソーシャルメディアにおける画像タグ共起情報のみ
から構成した意味表現が，単語の意味的類似度・関連度の推定
において，コーパス由来の分散表現と同等の性能を発揮するこ
とを示した．また，構成した意味表現はソーシャルメディアの
タグ由来である特徴を反映し，類義語と反義語の弁別に適して
いる可能性があること，一方で上位・下位概念語の関連度を高
く評価する傾向にあることが確認できた．今後の方向性として
は，従来から研究されてきた，テキストコーパスから得られる
言語特徴，画像から抽出する画像特徴に加え，画像タグから抽
出される情報を適切に組み合わせることにより，新たな意味表
現の構成について研究することが考えられる．なお，本稿では
英語を対象としアルファベットのタグのみを用いて実験を行っ
たが，YFCC のデータには多言語のタグが付与されているた
め，画像を仲介とする多言語の意味表現への展開も考えられ
る．また，ソーシャルメディアの特徴として日々情報が増える
ことや時代と共に情報の質が変化していくことが挙げられるた
め，意味表現の時間変化についても調査する価値があると考え
られる．
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