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１.はじめに

１-０ :導⼊ 
➤ 3年次履修科⽬：知識情報処理 

➤ 人間が持っている経験や知識をコンピュータ内で蓄積・
処理する方法論を学習する 
(2016年文理学部情報科学科,知識情報処理授業テーマより) 

➤ ⼈間の話す⾔語(⾃然⾔語)を機械に理解させるための 
⼿段はすでに考えられている
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１.はじめに

１-０ :導⼊ 
⾃然⾔語処理は処理の段階がある 

今回は 

に着⽬する

形態素解析 意味解析構⽂解析 ⽂脈解析

語彙体系・単語理解 

40
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機械に意味を理解させるには？
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１.はじめに

１-１:”単語”の意味 
⽂章に現れる単語はそれ⾃⾝のみでは意味を持たず、周辺に 
現れる単語によって意味が付加される(by John Rupert Firth) 

私はPythonのコードを書いています 

私はRubyのコードを書いています 

私はプログラミングの授業でPythonを習いました

ジョン ル パ ー ト ファース

⽂脈から 
PythonやRubyが似ていること 

プログラミングやコードなどの周辺語
からプログラミング⾔語であること

が推察できる
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１.はじめに

意味を理解させるための様々な⼿法の提案 
➤ 単語の意味を分解して表現する⽅法(80年代) 

例.) 幸せ→感情(誰か(無表情→笑顔)) 

→何を基準におけば⼗分なのかが曖昧 

➤ 共起表現(90年代) 

その単語が使われた⽂脈に共起する単語で意味の曖昧さを解消 

➤ 共起する単語の意味は？？(⼤規模コーパスを使⽤) 

➤ 全単語を⾏列のラベルにし、共起数を要素とする 

→単語数により次元が上がりストレージを圧迫したり、巨⼤で疎な⾏列に
なり頑健性に乏しい
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１-２ :分散表現(特徴ベクトル埋め込み) 

➤ 分散表現とは、単語を⾼次元の実数ベクトルで表現する技術 
(岩波データサイエンス, https://sites.google.com/site/iwanamidatascience/vol2/word-embedding,

2018/01/24参照)

意味を数値化！ 

➤ ベクトルであれば加法・減法を定義したり、単語同⼠の    
“近さ・類似度”を数値として⾒ることができる

１.はじめに 40
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１.はじめに

１-２ :分散表現(有名な例) 

王様 - 男 + ⼥ = ⼥王？

意味の⾜し引きを機械
にさせるには？
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１-２ :分散表現(有名な例) 
仮に、ベクトルの要素が4つで表現されているとする 

王様(0.8 , 0.5 , 0.2 , 0.7) 

男   (0.4 , 0.5 , 0.1 , 0.5) 

⼥ (0.2 , 0.1 , 0.4 , 0.5) 

⼥王(0.6 , 0.2 , 0.4 , 0.6)

１.はじめに

このベクトルで 

王様-男+⼥ を計算すると…?

   (0.8-0.4+0.2 , 0.5-0.5+0.1 , 0.2-0.1+0.4 , 0.7-0.5+0.5) 

=(0.6,0.1,0.5,0.7) ≒ ⼥王
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１.はじめに

１-２ :分散表現 
これで機械も意味を扱うことができそう！ 

しかし、⽇常会話の80~90%を理解するには英単語3000語  
(⽇本語では10,000語！)と⾔われている 

(Glass Onion is Unbreakable ,http://103tommy.com/vocabulary,2018/01/24参照)

40

http://103tommy.com/vocabulary


�12

１-３ :word2vec 
➤ ⽶googleの研究者が開発した⾃然⾔語処理の⼿法(2013年) 

➤ 200次元ほどのベクトルで単語を表現(分散表現) 

➤ Skip-gramとCBOWという学習モデルから構成 

➤ ⼊⼒層・隠れ層(1層)・出⼒層のみからなるニューラルネットワーク 

➤ 単純な共起回数ではなく周辺に現れる語を確率的に扱う 

➤ ⾼速で新しい単語の追加も容易 

(https://deeplearning4j.org/ja/word2vec#embed,2018/01/24参照)

１.はじめに 40
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１.はじめに

１-４ :背景 
2017：分散表現をポワンカレ空間に埋め込むことにより 

word2vecで精度が向上したと主張 

(Maximilian Nickel &Douwe Kiela. 

Poincaré Embeddings for 

Learning Hierarchical Representations. 2017)
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１.はじめに

１-５ :動機(背景から動機への推移) 
➤ 数学的に⾯⽩い空間で興味深い 

この論⽂を理解したい 

さらなる応⽤を考えたい
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word2vec(おさらい) 
➤ ⽶googleの研究者が開発した⾃然⾔語処理の⼿法(2013年) 

➤ 200次元ほどのベクトルで単語を表現(分散表現) 

➤ Skip-gramとCBOWという学習モデルから構成 

➤ ⼊⼒層・隠れ層(1層)・出⼒層のみからなるニューラルネットワーク 

➤ 単純な共起回数ではなく周辺に現れる語を確率的に扱う 

➤ ⾼速で新しい単語の追加も容易 

(https://deeplearning4j.org/ja/word2vec#embed,2018/01/24参照)

２.必要知識

Skip-gram

40
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word2vec (１)ツールについて 

以下、 

私は今⽇、プログラミングの授業でPythonとRubyのコードを書きました。 

という例⽂で解説 

この⽂章を単語で分かち書きにする 

私 は 今⽇ プログラミング の 授業 Python と Ruby の コード を 書き ました 

２.必要知識 40
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word2vec (１)ツールについて 
前後何単語が関連するかを決める 

例)”Python”に注⽬し、前後3単語が関連するとすれば関連語は 

“プログラミング” “の” “授業” ”と” ”Ruby” “コード” 

(コードでは “の” や ”と” などの頻出語は学習に含めない処理がなされている) 

これらの関連語が出現する確率を最⼤化させるようなN次元の分散表現
を求めることがword2vecの学習⽬的

２.必要知識 40
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word2vec (１)ツールについて 
重複のない単語の集合にする 

{私 今⽇ プログラミング の 授業 Python と Ruby コード を 書き ました} 

これが語彙(辞書)になる:     

(実際の    はテストデータの⽂章に出現する全単語を、重複をなく格納する
ため膨⼤になる)

２.必要知識

V

V
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word2vec (１)ツールについて 

➤ ニューラルネットワークの構築 

(Word2vecのニューラルネットワーク学習過程を理解する

http://tkengo.github.io/blog/2016/05/09/understand-how-to-learn-word2vec/ 2018/01/30参照)

２.必要知識

W

W 0

C

⼊⼒層から隠れ層への重み

隠れ層から出⼒層への重み

コンテキスト数 

 注⽬語の前後にある単語数

N 単語ベクトルの次元
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word2vec (１)ツールについて 

➤ ニューラルネットワークの構築 

➤ ⼊⼒層 

⼊⼒値:one-hot-vactor 

次元   :    (ボキャブラリー数に依存)

２.必要知識

V
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word2vec (１)ツールについて 

➤ ニューラルネットワークの構築 

➤ 隠れ層 

重み:全単語のベクトルを横に並べた⾏列 

初期値:乱数

２.必要知識 40
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word2vec (１)ツールについて 

➤ ニューラルネットワークの構築 

➤ 出⼒層 

重み:全単語のベクトルを転置し縦に並べた⾏列 

活性化関数:softmax関数 

出⼒:注⽬語の近くに関連語が現れる確率

２.必要知識 40
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

① 関連する単語が出現する確率のモデル化 

② 計算量の点におけるモデルの修正 

③ 学習過程 
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

① 関連する単語が出現する確率のモデル化 

”Python”という単語に注⽬した時、”プログラミング”という単語が
近くに現れる確率(softmax関数) 

:注⽬語(target)           :ベクトル 

:周辺語(around)                             :単語群・辞書(vocabulary) 

:⼀般単語( の元)

p (wt|wa) =
exp(vwt

T · vwa)P
wv2V exp(vwv

T · vwt)

wt

wa

wv

v

V

V
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

① 関連する単語が出現する確率のモデル化 

⽇常会話で使われる語だけで3000語以上 

分⺟の計算に途⽅も無い時間がかかる 
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

 ② 計算量の点におけるモデルの修正 

➤ ネガティブサンプリング 

本来”Python”から予想される単語は何か？ 

という質問に答えるためのモデルだが、 

“Python”から予想される単語は”XX”か？ 

という質問にすり替える
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

 ② 計算量の点におけるモデルの修正 

➤ ネガティブサンプリング 

”XX”の部分に”プログラミング”や”Ruby”が⼊れば正解！ 

しかしそれだけだと常に真になってしまうので偽のサンプルも必要 

ある確率分布に従い、偽サンプルを5~20個程度選び学習に混ぜる 

(https://qiita.com/n_kats_/items/2691c08639468e30abdd 2018/01/30参照)
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

 ② 計算量の点におけるモデルの修正 

➤ 階層的ソフトマックス 

➤ 全単語を⽊構造に埋め込む 

➤ ある単語の予測確率は、rootから単語に⾄るpath上の分岐点に
対する確率の総乗 

大規模データから単語の意味表現学習-word2vec, ボレガラダヌシカ

https://www.slideshare.net/adtech-sat/word2vec20140413
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２.必要知識

word2vec (２)アルゴリズム(Skip-gram)について(要点) 

 ② 計算量の点におけるモデルの修正 

➤ 階層的ソフトマックス

root

抽象例

x2 ⾔語x3x1
…

⾃然⾔語 ⼈⼯⾔語

プログラミング⾔語

Python

具体例

…

…

…
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1単語に200次元はやっぱりコストが⾼い

40
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３.先⾏研究

ポワンカレ埋め込みに関する論⽂要点 
➤ 従来、word2vecではユークリッド空間に特徴ベクトルを埋

め込んでいたが、ポワンカレ空間に埋め込んだ 

➤ 低次元でより精度が⾼いという検証結果が得られた 

(Maximilian Nickel &Douwe Kiela. 

Poincaré Embeddings for Learning Hierarchical Representations. 2017)
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３.先⾏研究

(Maximilian Nickel &Douwe Kiela. 

Poincaré Embeddings for Learning Hierarchical Representations. 2017)
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３.先⾏研究

ポワンカレ空間(ポワンカレ円板) 
➤ ⾮ユークリッド幾何の分野で考えられる双曲幾何のモデル 

(⾮ユークリッド幾何学 : 三⾓形の和=180°が成り⽴たない幾何学のこと) 

➤ ユークリッド空間を基準に考えれば”歪んだ空間” 

図:Maurits Cornelis Eschers作,「円の極限III」,1959. 
(http://www.mcescher.com/  2018/01/26)

40
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３.先⾏研究

ポワンカレ空間(ポワンカレ円板) 

ユークリッド空間に存在する2点間の距離は直線 

→歪んだ空間における２点の直線の定義は？ 測地線

イメージ

⾶⾏機の航路

球⾯も⾮ユークリッド幾何のモデルの１つ
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３.先⾏研究

ポワンカレ空間(ポワンカレ円板) 
➤ 定義 

  単位円板                                      の元    に対し 

のとき 

                             は      の距離であり          は距離空間 

単位円板の中に縮尺                で距離が⼊る 

(  は通常のユークリッドノルム)

D = {z 2 C : |z| < 1}

d (u, v) = log

1 +

|v�u|
|1�ūv|

1� |v�u|
|1�ūv|

u, v

d : D ⇥D ! R D (D, d)
2

1� ||z||2

|| · ||
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３.先⾏研究

ポワンカレ空間(ポワンカレ円板) 

より使いやすくするため制限をする 

              がユークリッドノルムを備え、そのノルムが1より⼩さいとき 

ポワンカレ空間における2点の距離           は 

ここで    は 

� (u, v) = 2
ku� vk2

(1� kuk2)(1� kvk2)

d (u, v) = arcosh (1 + � (u, v))

� (u, v)

d (u, v)

u, v 2 Rn
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３.先⾏研究

ポワンカレ空間(ポワンカレ円板) 
➤ ポワンカレ空間の良い性質 

円板の淵へ⾏くほど空間が広がっている 

      (空間の広がり⽅もわかっている) 

2点間の距離が明⽰的に計算できる 

⽊構造を⾃然な形で埋め込める 

(経験的に双曲空間⼀般でそうなることが知られている)
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４.本演習について

先⾏論⽂では、2つの単語ベクトルの内積の部分を     
ポワンカレ空間における距離で置き換えている 

(単純に距離を使うのではなくその負値をとり、パラメータなどで補正している)
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４.本演習について

➤ 獲得したベクトル
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５.今後の課題

獲得したベクトルで親⼦関係を(⺟⾺+⽗⾺ = ⼦)になるか数頭
検証したがあまり精度は良くなかった 

➤ コードの⾒直し(パラメータの変更等) 

実際に精度が出る実装ができたら 

➤ ⾔語だけではなく他の学習への応⽤を考える
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