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1 導入
自然言語処理において単語を比較的低次元 (50-300

次元) のベクトルで表現する単語埋め込みは、2010 年
代以降の自然言語処理において重要な研究課題の一つ
である。word2gm[2]は単語埋め込みを混合ガウス分布
で表すことにより、単語の持つ多義性や曖昧性を表現
することが可能となった。本研究では単語は複数のガ
ウス分布で表せないより複雑な情報が含まれているの
ではないかと仮定し、ガウス分布をニューラルネット
ワークで変換した分布を一つの埋め込みとして、ニュー
ラルネットワークのパラメータを変化させて単語の意
味表現を学習する手法である word2flow,word2WGAN

を考案した。またその手法で構成した分布に対し、多
義語に対する意味表現の評価などを行った。結果、多
義語に関して既存手法の word2gm では語義数を指定
しなければ語義数分の分布を得られなかったのに対し、
word2WGANでは指定せずとも分布が語義ごとのクラ
スターに分離することがあることが分かった。

2 既存研究と背景
単語埋め込みとして最も有名なword2vec[1]は一つの
単語を一つのベクトルで表現するものである。『ある単
語 w の類似単語はコーパス中で w の前後に位置するこ
とが多い』という分布仮説に基づく手法により、コーパ
スから単語ベクトルを 50-300次元に埋め込み、かつ似
た意味を持つ単語同士のベクトルの cos類似度 (ベクト
ル間の角度 θ に対し cos θ の値のこと)が大きくなる方
向に位置するように学習することを可能にした。特に
word2vec のモデルの一つである skipgram は、単語同
士の類似度を表すエネルギー関数 E に対して E(w,wc)

が大きくなるように (ただし wc は w のコーパス中の
周辺語)、E(w,wn) の値が小さくなるよう (ただし wn

は w と関係のないランダムな単語) に学習するもので
あった。特に後者の E(w,wn)を小さくする学習のこと
をネガティブサンプリングと呼ぶ。そして、E(w1, w2)

には単語w1, w2の単語ベクトルの内積を使用していた。
word2gm[2]は一つの単語を混合ガウス分布で表現す
るものである。学習方法は skipgramと非常に類似して
いる。ただし、エネルギー関数の計算に二つの単語ベク

トルの内積を使えない代わりに、二つの単語埋め込み分
布の積を空間全体で積分したもので代用して計算する
という点で違いがある。この学習手法により、似た分布
ほど似た形になるように学習することが可能となった。
本分布は rock や bank などの複数の意味を持つ単語に
対して、その意味に即した分布を獲得できていることが
実験により確認された。

3 提案手法
混合ガウス分布を超える表現力を持つ分布を考えた

い。多変量標準正規分布に従う確率変数 Z をニューラ
ルネットワーク fθ で変換した fθ(Z)に対し、fθ(Z)が
従う分布 pθ を埋め込みとして用いることを考える。た
だし、意味を学習できるための条件として変換後の pθ

と他の分布の類似度、すなわちエネルギー関数を計算で
きる必要がある。これは word2vec/gmで使用されてい
るエネルギー関数を使用する skipgramを元にした意味
の学習法を使用するためである (ただし周辺語分布、関
係ない単語の分布は学習済み word2vecから構成して使
う)。その上で word2flowと word2WGANという二つ
の手法を考えた。
word2flow は fθ として、逆関数 f−1

θ とヤコビアン
|fθ|が計算可能という特徴を持つニューラルネットワー
クを使用したものであり (f−1

θ を flow と呼び、本関数
を変分推定などに使う手法を Nomalizing flow[3] と呼
ぶ)、これらの特徴から pθ と任意の分布との KL ダイ
バージェンスが容易に計算できる。KLダイバージェン
スは分布間の距離 (非対称性により厳密な距離とは言え
ないが)のように使えるため、これの符号を反転させた
ものを類似度、エネルギー関数として分布を学習するの
が word2flowである。
word2WGAN は fθ には特に制約のないニューラル

ネットワークを使用し、分布 pθ と分布 q のエネルギー
関数にWasserstein 距離の符号を反転させたものを用
いるものである。ただし、Wasserstein距離の学習には
さらに別の Critic と呼ばれるニューラルネットワーク
で loss関数を計算する [4]必要があり、計算負荷の高い
ものとなっているが、その分Wasserstein距離特有の θ

に対する勾配の安定性から、安定した学習が可能となっ
ている。
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4 実験結果
多義語に関して word2WGAN が適切に意味を反映
した分布となっているかを調べたい (lossの不安定性に
より word2flowは考案に留め実験には用いない)。その
ため、word2WGANから 10000ベクトルサンプリング
し、DCSCANで形成したクラスターと、word2gmから
形成されるクラスター (ガウス分布) の最類似単語を比
べる。表 1には、word2gmのクラスターの中心 (ガウス
分布の期待値)ベクトルとの cos類似度が高い順の単語
と、word2WGAN のクラスター中の各ベクトルと cos

類似度が最大となる単語 (最大となった回数の降順に並
べる) を載せている。ただし word2WGAN は”the”な
どの頻出語のクラスターが 2 つほど形成されているが
それは表に載せていない。word2gm では意味の数 (ガ
ウス分布の数)を 2(元論文の実験設定)と設定している
ため取得できていない「燃料」を意味するクラスターが
学習できていることが分かる。
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表 1. word2gm,word2WGAN の”cell”の ク ラ ス
ターの比較

次に、形成したクラスターの形状について考察する。
図 1 左は”rock”という単語の word2WGAN の分布埋
め込みの内「音楽」の意味合いを持ったクラスターを

取得し、PCA によって 2 次元にしてプロットしたも
のである。右は、クラスターと同一の期待値と分散を
持つガウス分布からサンプリングしたベクトルを、左
図と同様の空間に射影しプロットしたものである。図
1 左は album(クラスター中、右上) から song(クラス
ター中、下) からロックバンドの固有名詞 (クラスター
中、右側)の意味を表す空間に連続的に分布しているの
に対して、図 1右のクラスターは woombleや granzな
ど、rock と関わりはするが明確にその意味を表してい
るとは言えない空間に多く分布している。この結果か
ら、word2WGANによって形成されたクラスターはガ
ウス分布とは異なる形状をしており、かつその形状は意
味を反映したものとなっている場合があると言える。

5 結論
本研究で考案した word2WGAN は、不要な頻出語

のクラスターを作ってしまうという欠点はあるが、
word2gm で語義数を指定する必要があった多義語の
語義について、指定せずともその語義ごとのクラスター
を学習できた。また、クラスターの形状についても分析
の結果、通常のガウス分布では表現できない意味を反映
したものとなっていることが判明した。

図 1. クラスターを PCAにより 2次元にしてプロッ
トしたもの (左), クラスターと同様の期待値と
分散を持つガウス分布をサンプリングしてプ
ロットしたもの (右)
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