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関連文献

単語間の意味的な関連性の演算を可
能とする「単語埋め込みベクトル」
は、計算機による人間の直感に即し
た自然言語処理/理解の実現に必須な
要素技術です。この技術を用いてシ
ステムを構築する際に、システム開
発者が不便に感じる欠点を機械学習
技術を駆使して解消します。

従来法と同等の性能を100分の1程度
の必要メモリ量で実現する単語埋め
込みベクトルです。これにより計算
リソースが限定的な携帯端末のよう
な環境でも利用可能となります。ま
た、計算結果の再現性を担保し、利
用者が安心して使える環境を提供す
ることができます。

開発者利便性を高めることにより、
コンピュータによる自動翻訳/質問
応答/対話エージェントといった自
然言語を介するあらゆる人工知能関
連システムで使われる基盤技術の構
築を目指しています。また、本技術
を発展させることで、実システムの
性能の底上げを実現します。
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[省メモリ化] 単語埋め込みベクトル利用時

の必要メモリ量を10～100分の1に削減

単語埋め込みベクトル
 単語を（通常50から1000次元程度の）ベク

トルで表現したもの
 意味的な処理に基づく高度な自然言語処理/

理解を実現する重要な要素技術

今日 0.045866 -0.00371 -0.00497 0.070959 -0.06238 0.0114 -0.02119 0.122003 -0.08966 0.087995

明日 -0.3533 -0.03058 0.08013 0.149368 0.297801 -0.09778 -0.14325 -0.27685 0.118642 0.021238

日本 -0.01023 0.075763 0.021459 0.049479 -0.15017 -0.15543 0.222465 -0.10949 -0.00157 -0.0235

アメリカ -0.1734 0.003588 -0.09084 0.307067 0.085198 -0.16883 -0.18823 -0.27477 -0.18438 0.109195

中国 0.078786 -0.11543 0.02265 -0.06419 0.032716 0.001905 -0.20058 -0.03091 0.080452 -0.02351

韓国 -0.02387 -0.05605 -0.20171 -0.15812 -0.14642 -0.04322 -0.36656 -0.31666 -0.14884 -0.1488

2016 0.149431 0.079334 0.293562 -0.02928 0.262186 -0.20184 -0.01984 -0.04255 0.111553 0.095227

円 0.163471 0.032219 -0.03764 -0.00735 0.057619 -0.1497 0.055826 -0.11493 -0.0324 -0.05825

ドル 0.029654 0.105802 -0.32926 -0.10276 -0.27228 -0.11189 0.097063 0.220544 -0.02437 -0.06406

元 -0.16673 0.022848 -0.08524 0.11159 0.093743 0.062614 -0.00602 0.061345 0.102776 -0.03525

車 0.044333 -0.12678 -0.00515 0.111257 -0.26432 -0.07705 0.277751 -0.10717 -0.2606 0.201264

自転車 -0.08889 -0.15497 -0.2867 0.196286 0.337721 -0.24721 0.198682 -0.01153 -0.00471 0.046678

単語埋め込み
ベクトル
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 毎回同じ結果が安定的に得られることで、

システム開発を安定して行うことが可能に

[再現性の向上] 本成果：いつ、誰が、どこ

で実行しても同じ結果を獲得可能

 携帯端末のような計算リソースが少ない環境でも

単語埋め込みベクトルが利用可能に

単語間の類似度 ⇒ 距離 単語間の関連性 ⇒ 角度

例：意味的に類似した

単語は空間内で近い位

置に配置される

単語間の意味的な「関連性」

⇒ ベクトル間の「距離」「角度」で表現

また、関連性を「演算」すること が可能

大規模な言語データ
例：新聞記事、

web全体
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例：単数複数の関係(青)
性別(男女)の関係(赤)

従来法により生成された
単語埋め込みベクトルは、
利用者（研究者/開発者）にとって使いにくい
欠点があることが知られている
 例１：計算結果が毎回違う
 例２：膨大なメモリ量が必要

○○は良い
××がダメ

質問応答/情報検索

自然言語処理のあらゆる

応用システムで活用

単語の意味や関係を賢く学習

～開発者利便性が高い単語埋め込みベクトルの獲得法～
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