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1. はじめに 
 意味は説明できるが言葉が思い浮かばないとき，意味記

述文を入力として対応する見出し語を検索する意味的逆引

きが役立つ．Hill らは，離散的なトークンである単語を固

定長の実数ベクトルで表す分散意味表現（以下，分散表現）

を用いた意味的逆引きの手法を提案し，その有効性を示し

た [1]．Hill らの手法に基づいた既存の意味的逆引き手法の

多くは英語を対象としており [2] [3]，言語体系の異なる日

本語へ適用した場合の有効性は明らかでない．そこで本研

究では，Hill らの手法を日本語に適用した場合の評価実験

を行い，分散表現学習に基づく日本語の意味的逆引き手法

を検討した． 

2. 関連研究 
 Hill らは，word2vec を用いて単語の分散表現を事前学習

したあと，見出し語と意味記述文のペア（以降，これを辞

書という）を教師として Recurrent Neural Network（RNN）

の教師あり学習を行なった．そして入力される意味記述文

を RNN により単語の分散表現空間にマッピングすること

で単語の検索を行った．比較として，RNN（LSTM: Long 
short-term memory）を用いるかわりに分散表現列の総和の

線形変換の重みを学習することでマッピングを行う方法の

評価も行なっているが，RNN を用いた場合と性能に有意

な差は見られないことが示されている [1]． 
 Hill らの手法をベースとして，RNN による入力文の分散

表現空間へのマッピングを行うだけでなく，見出し語と意

味記述文の対応関係以外の情報を用いる手法も提案されて

いる．見出し語が属するカテゴリの情報や品詞の情報など

を用いて，検索対象を絞り込んだり複数のスコア付けを合

わせたりすることで性能が向上することが示されている 
[2] [3]．しかしこれらは英語を対象として評価実験が行わ

れており，日本語へ適用した場合の有効性は明らかでない． 
 本研究では，単語の分散表現と Neural Network を用いて

辞書から意味記述文と見出し語の対応を学習する意味的逆

引きの手法を日本語に適用した場合の性能を評価するため，

まず Hill らの研究 [1]に基づいた日本語の意味的逆引き手

法を検討する． 

3. 分散表現に基づく日本語の意味的逆引き 
 分散表現に基づく意味的逆引きを行うために，単語を 𝑑 
次元実数ベクトル空間である分散表現空間 𝕎= ℝ! にマッ

ピングするモデル  𝑀"  および，𝕎  上の点の列𝑄# =
(𝒒$, ⋯ , 𝒒!) を 𝕎 上の点 𝒑 にマッピングするモデル 𝑀%  の
構築を行う．単語を検索するには，まず入力された意味記

述文を構成する単語 𝑤&  を 𝑀"  を用いて 𝕎 上の点 𝒗&  に変

換し，長さ 𝑙 の単語の列 𝑄 = (𝑤$, ⋯ ,𝑤') を行列 𝑄# ∈ ℝ!×' 
に変換する．つぎに 𝑀%  でこれを 𝕎 上の点 𝒑 に変換し，

検索対象語彙 𝑉 の各要素に対応する 𝕎 上の点との距離に

基づいて順位付けを行う（図 1）． 

 つづいて 𝑀"  および 𝑀%  について説明する．𝑀"  は，テ

キストコーパス 𝐶 中のテキストを用いた教師なし学習によ

り構築する．本稿では，𝐶 から構築した単語 𝑤 を 𝑑 次元の

分散表現 𝒗 に変換するモデル 𝑀"[𝐶] を単に 𝑀"  と表し，

𝑤 から 𝒗 への変換を 𝒗 = 𝑀"(𝑤) と表す．ただし，単語の

列である意味記述文を表す (1 × 𝑙) 行列 𝑄 = (𝑤$, ⋯ ,𝑤') に
対して，(𝑑 × 𝑙) 行列 𝑄# = 𝑀"(𝑄) = (𝒗$, ⋯ , 𝒗') は分散表現

の列を表す．  
 𝑀%  は，見出し語 ℎ と意味記述文 𝑆 の組 (ℎ, 𝑆) を要素と

する辞書 𝐷 に基づいてモデルを構築する．(ℎ, 𝑆) ∈ 𝐷を 𝑀" 
に基づいて分散表現および分散表現列に変換した(𝒉#, 𝑆#) を
要素とする辞書 𝐸 を作成し（𝒉# = 𝑀"(ℎ), 𝑆# = 𝑀"(𝑆)），

辞書 𝐸  に基づいて， 𝑆#  から 𝒉# ∈ 𝕎 に変換するモデル 
𝑀%[𝐸] を構築する．本稿では，𝑀%[𝐸] を単に 𝑀% と表す． 

4. 実験 
4.1 𝑀! と 𝑀" の構築 

 テキストコーパス 𝐶 は，日本語 Wikipedia のダンプファ

イルからプレーンテキストを取り出すツール WikiExtractor
を用いて記事本文データから作成した．コーパス 𝐶 の総単

語数は 179,915,547 であり，語彙数は 962,571 であった．

𝑀" の構築には word2vec を用い，分散表現の次元数は 500
とした． 
 辞書 𝐷 として，日本語 WordNet [4]のデータから作成し

た辞書 120,461 件からランダムに 10,000 件，20,000 件，

40,000 件を抽出したものを用意し（|𝐷| = {10k, 20k, 40k}），

それぞれを 9:1 に分割した 9 割を 𝐷)，残り 1 割を 𝐷* とし

て，𝑀%  の訓練には 𝐷)  を用いた（𝐷 = 𝐷) ∪ 𝐷*, 𝐷) ∩ 𝐷* =
∅, |𝐷)|: |𝐷*| = 9: 1）．𝑀%  としては，「RNN（LSTM）」と

「分散表現列の要素の総和の線形変換（線形）」の 2 種類

を検討した．日本語テキストを単語へ分割する際の形態素

解析は，MeCab および NEologd 辞書を用いて行った． 
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図 1 意味的逆引きの実行 
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4.2 評価方法 

 評価に用いる辞書 𝐷+  の要素の意味記述文 𝑆 との類似度

を基に検索対象語彙 𝑉 中の単語に順位を付与した．評価指

標は，𝐷+ 全要素のうち，𝑆 に対応する見出し語 ℎ ∈ 𝑉 の類

似度順位が 𝑁 位以内である割合（累積正答率）とした．類

似度計算には 2 点間のコサイン距離を用いた． 
 𝐷+  としては，𝑀%  の構築に用いた辞書 𝐷)  をそのまま用

いた場合と  𝐷*  を用いた場合の 2 通りを考えた（𝐷+ =
{𝐷), 𝐷*}）．𝑉 としては，辞書 𝐷)  の見出し語の集合 𝑉,! 	と
コーパス 𝐶  に含まれる単語の集合 𝑉-  の 2 通りを考えた

（𝑉 = {𝑉,! , 𝑉-}）．ただし |𝑉-| = 962571 である．𝑀", 𝑀% 
の構築および評価の手順を図 2 に示す． 

4.3 結果 

 𝐷+ = 𝐷), 𝑉 = 𝑉,!  の場合の，𝑀%  および |𝐷)| の組み合わせ

に対する累積正答率を図 3 に示す．比較として，先行研究

である Hill ら [1]の実験結果のうち，条件が 𝐷+ ⊂ 𝐷), 𝑉 =
𝑉,!  （|𝐷+| = 500, |𝐷)| ≈ 900k, O𝑉,!O ≈ 100k）のものも示し

ている．図 3 に示したように，総和の線形変換に比べて 
LSTM の方が高い結果となった．これは，英語を対象とし

た Hill らの実験結果 [1]とは異なっている．また本実験の

結果では，𝑀% として総和の線形変換と LSTM の両方にお

いて，|𝐷)| が大きくなるにつれて累積正答率は低くなって

いる．また，見やすさのため図 3 には示していないが，

𝐷+ = 𝐷), 𝑀% = LSTM の場合において検索対象語彙を 𝑉,!  か
ら 𝑉-  に拡大した場合の累積正答率は，|𝐷)|,しきい値の組

み合わせすべてを通して最大 3.19 パーセントポイントの低

下にとどまった． 
 次に，𝐷+ = 𝐷*, 𝑉 = 𝑉-  で，𝑀% として LSTM を用いた場

合の，異なる |𝐷)| に対する累積正答率を図 4 に示す．比較

として，𝑀% の構築を行うかわりに，doc2vec ソフトフェア

（PV-DBOW アルゴリズム）を用いて意味記述文 𝒔 を 500
次元ベクトルに変換し，そのベクトルとの類似度により単

語の検索を行なった（𝑉 = 𝑉-）場合の結果も示している．

図 4 に示したように，|𝐷)| が大きくなるにつれて累積正答

率も高くなっているが，𝐷+ = 𝐷), 𝑉 = 𝑉-  の場合に比べると，

最大で（|𝐷)| = 9k,しきい値 10のとき）93.33 パーセントポ

イント低下し著しく低い結果となった． 

4.4 考察 

 図 3 に示した結果から，日本語の意味的逆引きにおいて

は，𝑀% として総和の線形変換よりも LSTM を用いる方が

適していることが示唆された．また，総和の線形変換より

も LSTM による変換の方が性能が高かったことから，𝑀% 
として異なる変換モデルを用いることでさらに性能が向上

する可能性がある．汎化性能に関して，図 4 に示した結果

から，試した範囲では辞書サイズが大きくなるにつれて累

積正答率が向上しており，入力される意味記述文および対

応する見出し語がともに 𝐷)  に含まれていない場合の性能

は， 𝐷)  の件数を増やすことで向上することが示唆された． 

5. おわりに 
 分散表現に基づく日本語の意味的逆引きでは，意味記述

文の分散表現列を単語の分散表現空間にマッピングする変

換モデルとして，英語の場合と異なり総和の線形変換より

も LSTM による変換の方が適していることが示唆された． 
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図 4 𝐷+ = 𝐷* , 𝑉 = 𝑉- の場合の累積正答率の比較 

図 3 𝐷+ = 𝐷) , 𝑉 = 𝑉,! の場合の累積正答率の比較 

図 2 𝑀" と 𝑀% の構築およびその評価 
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