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1. イントロダクション
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• 単語や文章を、数字を並べたもの (ベクトル)として表現すること

• 「埋め込み」ということも多い (後述)

• テキスト分析において広く用いられている

1.1 テキストの分散表現とは

ChatGPTくんが作ってくれたイメージ図。
日本語がなんだか変



1.2 本日の目的
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• 目的1. リサーチャーのみなさまに、テキストの分散表現についてわかりやすく説明すること

• リサーチの企画にあたっては、「なにができるか」「どのくらい大変か」についてイメージを持っておくことが必要

• マーケティング・リサーチにとって、テキスト分析は重要な手段のひとつ

• テキスト分析の可能性と工数は、分散表現の普及によって大きく変わった

• しかし、一般的なテキスト分析の教科書では、分散表現についての解説はなかなか出てこない

• 目的2. 本日のトークを機に、私が勉強すること

• この分野について知識が欠けている。すごく欠けている

• こういう機会にキャッチアップしたい

1. テキストアナリティクス
2. テキストのクリーニングと関連技法
3. テキスト処理のツール
4. テキストの基本統計と視覚化
5. 共起とbigramのネットワーク分析
6. テキストの特徴分析
7. トピック分析
8. テキストのクラスタリング
9. アソシエーション分析法による共起分析
10.テキストの分類分析
11.テキストデータを用いた予測
12.特徴量選択
13.分散表現

金 (2021) の目次:



1.3 おわび
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• つまり、みなさまは私の勉強に付き合わされているわけです。すいません

• たくさんの誤りを含んでいると思います。すいません

スライディング土下座



1.4 分析例

7

• 本資料で紹介した分析例について、詳細を以下で公開しています:

• https://elsur.jpn.org/202602Embedding/

https://elsur.jpn.org/202602Embedding/
https://elsur.jpn.org/202602Embedding/


2. テキスト分析における分散表現の意義
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2.1 データ分析プロセス
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• データ分析とは

• データから有用な知見を得るための取り組み

• マーケティング・リサーチでは… リサーチ課題を解決するための方法のひとつ

• データ分析プロセスの構成要素

• 既有知識に基づき、モデルを設計する

• 必要なデータを収集し、それを表現する

• モデルのパラメータを推定する

• 推定結果に基づき、分析課題への解を提供する

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

顧客の継続意向に主要
な顧客経験が与える効
果を定量化する

データ

顧客・元顧客に対す
る調査に対する回答

線形回帰モデルの最小二乗
推定

主要な顧客経験
とは

顧客の継続意向を
目的変数、個々の
顧客経験を説明変
数とした因果的モ
デル

継続意向 (評定値)
主要な顧客経験の有無

マーケティング
課題

リサーチ
課題

顧客の離反を減らす 顧客離反と顧客経験
との関係を明らかに
し、施策立案の基盤
を提供する



2.2 マーケティング・リサーチとテキスト分析
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• テキスト分析

• データ分析のうち、データが自然言語(日本語、英語など)で書かれたものである場合を指す

• マーケティング・リサーチにおけるテキスト・データ

• 調査対象者が生成したテキスト

• 調査で得た自由記述・発言記録など

• ユーザが生成したテキスト(UGC)

• SNSへの投稿、クチコミサイトへの投稿など

• 製品・サービスについてのマーケティング素材

• 製品テストで用いたコンセプト文、広告など

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

データ

マーケティング
課題

リサーチ
課題
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• マーケティング・リサーチにおけるテキスト分析の課題

• 典型的には、次の3つ

• 視覚化

• さまざまなテキストの内容の分布を、視覚的に捉えたい

• 分類・クラスタリング

• さまざまなテキストを、なんらかの基準に基づいて分類したい

• さまざまなテキストを、基準なしでクラスタリングしたい

• 説明・予測

• さまざまなテキストの内容を、それを生み出した人や状況に基づいて説明したい

• さまざまなテキストの内容から、それに対応する行動を予測したい

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

データ

マーケティング
課題

リサーチ
課題



2.3 テキスト・データの表現
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• テキスト・データをなんらかの形で表現したい

• モデルに基づいて有用な知見を引き出せるような表現が望ましい

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

データ

マーケティング
課題

リサーチ
課題
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• なんだか役に立ちそうにない表現の例

これは、私が小さいときに、村の茂平と
いうおじいさんから聞いた話です。

テキスト 表現

位置 文字

1 こ

2 れ

3 は

.. …

文の文字数

34

文字 出現頻度

あ 0

い 0

… …

お 1

.. …
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• 広く用いられている表現の例

これは、私が小さいときに、村の茂平と
いうおじいさんから聞いた話です。

テキスト 表現

単語 (品詞) 出現頻度

が (格助詞) 1

から (格助詞) 1

これ (代名詞) 1

さん (接尾辞) 1

た (助動詞) 1

… … …

聞く (動詞) 1

話 (名詞) 1

.. … …

Bag of Words (BoW) 表現
• テキストに含まれる単語とその出現頻度のみに注目し、

テキストを頻度のベクトルとして表現している
• 形態、語順、構文、意味的依存性を無視している

形態素解析
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• もっと豊かな表現を目指して

• 理論駆動的アプローチ

言語学の部門 自然言語処理における分野

形態論

統語論

意味論

語用論

形態素解析

構文解析

意味解析

計算語用論 「窓を開けてください」 → 要求
「必ずやります」 → 約束
「話を戻しますが」 → トピック制御
…

例) 発話行為タグ付け

例) 述語項構造解析 (格解析)

例) 依存構造解析 (係り受け解析)

例)「外国人参政権について議論した」
→ 「外国人」(名詞)「参政権」(名詞)「に」(格助詞)「つく」(動詞)「て」(助詞)…
→ 「外国」(名詞)「人参」(名詞)「政権」(名詞)「に」(格助詞)「つく」(動詞)「て」(助詞)…
どっちが適切？

形態素解析の文例と図の出典: 岡崎ほか(2022)
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• データ駆動的アプローチ

• テキストや大量の言語資料(コーパス)から、単語や文章の意味的関係性を学習する

• 単語や文章を実数ベクトルとして表現する (分散表現)

• 意味が近い単語・文章を、近いベクトルとして表現する

• ベクトルの各要素がなにを表しているのかははっきりしない

• opp. 局所表現 (例, BoW表現)

• 自然言語処理のさまざまな分野で、謎の大成功を収めている
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• マーケティング・リサーチにおけるテキスト分析で、なぜ分散表現が有用なのか？

• → 一般的な言語知識を簡単に取り入れることができるから

• 大量の言語資料に基づいて学習されたモデル (事前学習済みモデル)を使って、手元のテキストに含まれる文章・単語
を分散表現する

• 得られた分散表現は、文章・単語の背後にある一般的な言語知識を取り込んでいる

2.4 テキスト分析における分散表現の意義

… … … … 青
空

晴
れ

… … … … …

文章1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 …

文章2 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 …

文章3 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 …

… … … … … … … … … … … …

BoW表現

文章1 +1.27 -2.09 +0.01 +0.05 -3.21 …

文章2 … … … … … …

文章3 … … … … … …

… … … … … … …

事前学習済みモデルによる分散表現

「青空」と「晴れ」は似
た意味を持つ単語だが、
そのことが表現されてい
ない

「青空」が出てくる文章と
「晴れ」が出てくる文章は近
いベクトルになっている (と
期待される)



2.5 次章からの内容
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• 以下では、テキストの分散表現について、次の3つにわけて紹介する：

• 特異値分解に基づくテキストの分散表現 (4章)

• 手元のテキスト・データに基づき、そこに含まれている
単語・文章の分散表現を得て、その後の分析に用いる

• ニューラルネットワークに基づく単語の埋め込み表現 (6章)

• 大量の言語資料を用いて、単語の分散表現を得る

• 手元のテキスト・データについて、そこに含まれている
単語を分散表現に換え、その後の分析に用いる

• ニューラル言語モデルに基づく文章の埋め込み表現 (8章)

• 大量の言語資料を用いて、文章を分散表現に換えるための
モデルを構築しておく

• 手元のテキスト・データについて、そこに含まれている文章を
分散表現に換え、その後の分析に用いる

← 特異値分解 (3章)

← ニューラル・ネットワーク (5章)

← ニューラル言語モデル (7章)

(説明のための準備)



2.6 説明に用いるテキスト
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• テキストの例として、新美南吉「ごん狐」「手袋を買いに」を使用する

• 「ごん狐」には180文, 「手袋を買いに」は112文が含まれている

「ごん狐」のあらすじ：
いたずら好きな狐のごんは、兵十の大切なうなぎを盗
んだ罪を悔い、こっそり償いを続ける。しかしそれを
知らぬ兵十は… 宿命の悲劇がいま幕を開ける！

「手袋を買いに」のあらすじ：
雪の夜、子狐は愛する母狐を残し、ひとり町へと旅立
つ。子狐は手袋を手に入れることができるのか？ 信じ
合う心は生物種を超えるのか？ 感動の巨編！
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「手袋を買いに」では、「手」「人
間」「行く」などの単語の出現頻度
が高い

「ごん狐」では、「中」「家」「来
る」などの単語の出現頻度が高い



3. 特異値分解
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22

(3-4章の内容)
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• 3章では、4章の準備として…

• 特異値分解について紹介する

• 主成分分析についておさらいし、特異値分解との関係を示す

• 4章では

• 特異値分解を利用して、手元のテキストから文章・単語の分散表現を得る方法を紹介する

手元のテキスト

文章・単語の
分散表現

特異値分解に
基づく手法

3章. 特異値分解 4章. 特異値分解に基づく分散表現

行列分解

特異値分解

主成分分析



3.1 特異値分解
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• 数の分解

• 「18を2つの数の積として表現してください」

• 無数の分解方法がある

• 「18を2つの数 a, b の積として表現してください。ただし、bはaの2倍になるようにしてください」

• 分解方法は2つに絞られる

• 行列の分解

• 「行列𝑿を3つの行列の積として表現してください」

• 無数の分解方法がある

• 「行列𝑿を、次のページで説明する性質を持っている3つの行列の積 𝑼𝚲𝑽⊤として表現してください」

• この分解を特異値分解 (singular value decomposition; SVD) という

• あらゆる𝑿について解が存在する

• しかも、解はほぼひとつ

• 𝚲は一意に決まる

• 𝑼, 𝑽は、特異値が重複しない限り、符号を除いて一意に決まる
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𝑿𝑛行

𝑚列

𝑼𝑛行

𝑟列

𝚲𝑟列

𝑟列

𝑽⊤
𝑚列

𝑟列

=

• 対角行列
• 対角要素だけに0でない値が

入っている正方行列
• 𝑟は行列𝑿の階数(ランク)

• 𝑚,𝑛の小さいほうの値、ないし
それより小さい値

• 対角要素に入っている𝑟個の値を特異
値という
• すべて0より大きい
• 左上から大きい順に並べる

• 直交行列
• それぞれの列において、要

素の二乗和は1
• 列同士を掛けた和は0

• 各列を左特異ベクトルという

• 𝑽は直交行列
• 𝑽⊤のそれぞれの行におい

て、要素の二乗和は1
• 𝑽⊤の行同士を掛けた和は

0
• 𝑽 の各列(𝑽⊤の各行)を右特異ベ

クトルという
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• 数値例
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= 𝚲 𝐕⊤

• 直交行列
• それぞれの列において、要

素の二乗和は1
• 列同士を掛けた和は0

• 各列を左特異ベクトルという

• 𝑽は直交行列
• 𝑽⊤のそれぞれの行におい

て、要素の二乗和は1
• 𝑽⊤の行同士を掛けた和は

0
• 𝑽 の各列(𝑽⊤の各行)を右特異ベ

クトルという

• 対角行列
• 対角要素だけに0でない値が

入っている正方行列
• 𝑟は行列𝑿の階数(ランク)

• 𝑚,𝑛の小さいほうの値、ないし
それより小さい値

• 対角要素に入っている𝑟個の値を特異
値という
• すべて0より大きい
• 左上から大きい順に並べる



27

• おさらい: 行列の積の求め方
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+0.63 × 24.78 × +.64 = +10.1

+0.35 × 4.98 × −.75 = −1.3

+0.44 × 3.26 × +.13 = +0.2

計 9
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• 行列𝑼の行は、元の行列𝑿の行を表している

• 行列𝑽⊤の列 (=𝑽の行)は、元の行列𝑿の列を表している
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元の行列の2行目
の情報を含んで
いる箇所
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• 特異値分解と低ランク近似

• 行列𝑼の左から𝑘列、行列𝚲の左上から𝑘行𝑘列, 行列𝑽⊤の上から𝑘行を取り出し、それぞれ෩𝑼, ෩𝚲, ෩𝐕⊤としよう

• ෩𝑿 = ෩𝑼෩𝜦෩𝑽⊤は、𝑋の良い近似となる

• 近似の良さを差の二乗和で評価した時、 ෩𝑿はサイズ𝑛 × 𝑚、階数𝑘の行列のなかでもっとも良い近似である
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𝑼𝑿 = 𝚲 𝐕⊤

෩𝑼෩𝑿 = ෩𝚲 ෩𝐕⊤



3.2 主成分分析
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• データ分析のための重要な考え方

• 基本的な発想

• たくさんの変数を、より少数の変数に縮約したい

• それぞれの変数を中心化した変数(個々の値から平均を引いた変数)を、 𝑥1, … , 𝑥𝑚とする

• 元の変数𝑥1, … , 𝑥𝑚の線形和(重みづけ和)によって、変数𝑝1, 𝑝2 …をつくろう

• 𝑝1 = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1 𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑚,1𝑥𝑚

• 𝑝2 = 𝑤1,2𝑥1 + 𝑤2,2 𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑚,2𝑥𝑚

• …

• ただし、次の条件を満たしたい

• 変数𝑝1の分散をできるだけ大きくしたい

• 重み𝑤1,1, … , 𝑤𝑚,1は二乗和1とする。以下同様

• 変数𝑝2は、𝑝1 との相関が0である変数とし、かつ分散をできるだけ大きくしたい

• 変数𝑝3は、𝑝1, 𝑝2 との相関が0である変数とし、かつ分散をできるだけ大きくしたい

• …

𝑥1 𝑥2
𝑥3

𝑝1 𝑝2 …

…

𝑤1,1 𝑤3,2𝑤2,1𝑤1,2
𝑤2,2 𝑤3,1
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• この条件を満たす変数𝑝1, 𝑝2, … を主成分という

• 重み𝑤𝑗,1, … , 𝑤𝑗,𝑚を、第𝑗主成分の負荷という

• 𝑟個の主成分を求めることができる

• 𝑟は元のデータ行列の階数

• (行数と列数の小さいほうの値、ないしそれより小さい値となる)

𝑥1 𝑥2
𝑥3

𝑝1 𝑝2 …

…

𝑤1,1 𝑤3,2𝑤2,1𝑤1,2
𝑤2,2 𝑤3,1

主成分

負荷
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• 数値例

• 10人の子どものテストの成績を用いる

• 中心化して主成分分析を行い、3つの主成分を得た
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• ここで主成分分析は、元のデータの行が布置する3次元空間を、データ点の重心を原点として回転し、(左図の空間を
上から見て)もっとも奥行きがない布置へと回転している、と捉えることもできる
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• 主成分の線形和によって、元の中心化済み変数を近似できる

• いま、元の変数𝑥1, … , 𝑥𝑚の線形和によってなんらかの𝑘(< 𝑟)個の変数𝑝1, … , 𝑝𝑘をつくり、さらに、元の変数を𝑝1, … , 𝑝𝑘

の線形和によって近似しよう

• 近似の良さは誤差二乗和で評価しよう

• 近似が最も良くなるのは、 𝑝1, … , 𝑝𝑘として第1, …, 𝑘主成分を使ったときである

• 主成分をできるだけたくさん作れば (𝑘 = 𝑟 にすれば)、元の変数とぴったり一致する

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥𝑚

෤𝑥1 ෤𝑥2 ෤𝑥3 ෤𝑥𝑚

𝑝1 𝑝2 𝑝𝑘

元の変数

主成分

主成分の
線形和

…

…

…

近似
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• 数値例



3.3 主成分分析と特異値分解
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• 主成分分析は中心化済みデータ行列の特異値分解と同値

• 中心化済みデータ行列𝑿の主成分行列を𝑷, 負荷行列を𝑾とする。すなわち 𝑷 = 𝑿𝑾 

• 𝑿の特異値分解を 𝑿 = 𝑼𝚲𝑽⊤ とする

• 𝑷 = 𝑼𝚲, 𝑾 = 𝑽 であることをかんたんに証明できる

𝑷𝑛行

𝑟列

= 𝑿

𝑚列

𝑛行 𝑾𝑚行

𝑟列

𝑿𝑛行

𝑚列

𝑼𝑛行

𝑟列

𝚲𝑟列

𝑟列

𝑽𝑚列

𝑟列

=

主成分分析

特異値分解

𝑿 = 𝑼𝜦𝑽⊤

𝑽は直交行列なので
𝑽⊤𝑽 = 𝑰
よって
𝑼𝚲 = 𝑿𝑽

𝑷 = 𝑼𝚲 𝑾 = 𝑽
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• 元の変数は、すべての主成分の線形和となる

• 主成分分析の記号を使うと: 主成分に対する重み行列を𝑩として 𝑿 = 𝑷𝑩

• 特異値分解の記号を使うと: 𝑿 = 𝑼𝚲𝑽⊤

• 𝑷 = 𝑼𝚲 より、𝑩 = 𝑽⊤

𝑷𝑛行

𝑟列

=𝑿

𝑚列

𝑛行 𝑩𝑟行

𝑚列

主成分分析

特異値分解 𝑿𝑛行

𝑚列

𝑼𝑛行

𝑟列

𝚲𝑟列

𝑟列

𝑽⊤
𝑚列

𝑟列

=

𝑷 = 𝑼𝚲 𝑩 = 𝑽⊤
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• 元の変数を、第𝑘 < 𝑟 主成分までの線形和によって近似できる

• 主成分分析の記号を使うと: 第𝑘主成分までを𝑷から取り出して෩𝑷、𝑩から取り出して෩𝑩とし、෩𝑿 = ෩𝑷෩𝑩

• 特異値分解の記号を使うと: 第𝑘列までを𝑼, 𝚲, 𝑽から取り出して෩𝑼, ෩𝚲, ෩𝑽とし、 ෩𝑿 = ෩𝑼෩𝚲෩𝑽⊤

• 特異値分解の性質より、෩𝑿は階数𝑘の行列のなかで𝑿のもっともよい近似である

෩𝑷𝑛行

𝑘列

=෩𝑿

𝑚列

𝑛行 ෩𝑩𝑘行

𝑚列

主成分分析

特異値分解 ෩𝑿𝑛行

𝑚列

෩𝑼𝑛行

𝑘列

෩𝚲𝑘行

𝑘列

෩𝑽⊤
𝑚列

𝑘行

=



(3章のまとめ)

39

• 特異値分解

• 行列𝑿を、ある特徴を持つ3つの行列の積 𝑼𝚲𝑽⊤ に分解すること

• 𝑼の行は𝑿の行を表し、𝑽の行は𝑿の列を表している

• 𝑼, 𝚲, 𝑽から第𝑘特異値までを取り出した行列を෩𝑼, ෩𝚲, ෩𝑽とすると、 ෩𝑿 = ෩𝑼෩𝚲෩𝑽⊤は 𝑿 の良い近似となる

• 主成分分析

• データ行列𝑿の特異値分解

• ふつう、𝑿は中心化済みデータ行列

• 𝑼𝚲を主成分、𝑽を負荷と呼ぶ



4. 特異値分解に基づく分散表現
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(4章の内容)
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• 特異値分解を利用して、手元のテキストから文章・単語の分散表現を得る方法を紹介する

• 次の2つを紹介する

• 単語-文書行列の特異値分解による分散表現

• 単語-文脈行列の特異値分解による分散表現

手元のテキスト

文章・単語の
分散表現

特異値分解に
基づく手法

4章. 特異値分解に基づく分散表現

• 単語-文書行列の分解
• 単語-文脈行列の分解



4.1 単語-文書行列の分解による分散表現
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• 分析対象となるテキストが 𝑛 個の文書からなるとしよう

• ここで「文書」は、単一の文でも、複数の文からなる文章でもよい

• 形態素解析によって、各文書に含まれる単語の頻度を数え、BoW表現を得たとしよう

• (以下では単語を行、文書を列とする。逆でもよい)

• この行列の各行は、単語を「その単語がどの文書で出てきたか」という観点から表現している

• この行列の各列は、文書を「その文書にどの単語が出てきたか」という観点から表現している

• ゼロが非常に多い巨大な行列となり、扱いにくい

「ごん狐」「手袋を買いに」に含まれる文(292文)のそれぞれを文書とみなし、
BoW表現を得た。単語のうち名詞・動詞・形容詞を抜き出して行列とした。単
語数746, 文書数279となった
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• それぞれの単語・文書の分散表現を得たい

• 特異値分解すればいいんじゃない？

• 𝑼の行は、𝑿の行 (=単語) に対応するベクトル

• 𝑽の行は、𝑿の列 (=文書) に対応するベクトル

• 適当な第𝑘列までを抜き出した ෩𝑼, ෩𝚲, ෩𝑽 を使えば、ベクトルも短くなり扱いやすい！
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テキストの
BoW表現

単語1

単語2

単語n

文書1 文書2 … 文書m

なんらかうまいこ
と基準化する

(単語の出現しや
すさや文書の長さ
が直接に反映され
るのを避けるた
め)

… 𝑿 𝑼

𝑟行𝑚列

𝚲

𝑛行𝑟列

𝑽⊤

𝑟行𝑟列

=

෩𝑼

𝑛行𝑘列

෩𝚲

𝑘行𝑘列

෩𝑽⊤

𝑘行𝑚列

アミカケ部分を捨てる

単語ベクトル
(注)

文書ベクトル
(注)

注) ここでは෩𝑈, ෨𝑉の行を用いているが、෩𝑈 ෨Λ, ෨𝑉 ෨Λの行、ないし
෩𝑈 ෨Λ1/2, ෨𝑉 ෨Λ1/2 の行を用いることもある

(n: 重なりを取り
除いた単語数)
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• 計算例：「ごん狐」「手袋を買いに」

単語-文書行列 (BoW) (再掲)

TF-IDFによって基準化した。単語 𝑖 (= 1, … , 𝑛) の文書 𝑗(= 1, … , 𝑚) における出現頻度を

𝑇𝐹𝑖𝑗, 単語 𝑖 が出現する文書の数を𝐷𝐹𝑖 として

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 𝑖𝑗 = 𝑇𝐹𝑖𝑗 × log
𝑚

𝐷𝐹𝑖

単語-文書行列 (基準化)
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𝑼
𝚲 𝑽⊤

𝑟行𝑚列𝑛行𝑟列 𝑟行𝑟列

次頁以降で用いる部分を赤枠で示す
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• 最初の2次元を用いて、単語ベクトルを図示する

「子供」と「坊や」が近く
にある
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• 最初の2次元を用いて、文ベクトルを図示する

• 物語の間での単語のちがいが、空間上でもある程度まで表現されている (「ごん狐」は右側)

帽子屋さんはそれを人差指のさきにのっけて、カチ合せて見
ると、チンチンとよい音がしましたので、これは木の葉じゃ
ない、ほんとのお金だと思いましたので、棚から子供用の毛
糸の手袋をとり出して来て子狐の手に持たせてやりました。

自転車の看板や、眼鏡の看板やその他いろんな看板が、ある
ものは、新しいペンキで画かれ、或るものは、古い壁のよう
にはげていましたが、町に始めて出て来た子狐にはそれらの
ものがいったい何であるか分らないのでした。

はたけへ入って芋をほりちらしたり、菜種がらの、ほしてあ
るのへ火をつけたり、百姓家の裏手につるしてあるとんがら
しをむしりとって、いったり、いろんなことをしました。

ごんはそのすきまに、かごの中から、五、六ぴきのいわしを
つかみ出して、もと来た方へかけだしました。



4.2 単語-文脈行列の分解による分散表現 (岡崎ほか(2022), 3.3-3.4節)
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• 単語-文脈行列

• テキストの各単語について、その「文脈」を定義する

• 例)  単語の前後2個の範囲にある単語を、その単語の「文脈」と呼ぶ

• 行に単語、列に「文脈」、セルに「すべての文書を通じた、単語と文脈の結びつきの強さ」を格納した行列

• 例) セルの値は「(行側の)単語の前後2単語以内に、(列側の)文脈単語が含まれた数」とする

• この行列の各行は、「その単語がどんな文脈で出てきたか」を表している

• ゼロが非常に多い巨大な行列となり、扱いにくい

「ごん狐」「手袋を買いに」について、ある単語からみて同一の文の中で前後3つ
の範囲にある単語を、その単語の文脈単語と定義した。名詞・動詞・形容詞に注目
し、単語と文脈単語のペアが出現する回数を数えて行列とした
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• それぞれの単語の分散表現を得たい

• 特異値分解すればいいんじゃない？

• 𝑼の行は、𝑿の行 (=単語) に対応するベクトルとなる

• 適当な第𝑘特異値までを抜き出した ෩𝑼, ෩𝚲 を使えば、ベクトルも短くなり扱いやすい
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𝑼

𝑟行𝑛列

𝚲

𝑛行𝑟列

𝑽⊤

𝑟行𝑟列

=

෩𝑼

𝑛行𝑘列

෩𝚲

𝑘行𝑘列

アミカケ部分を捨てる

単語ベクトル(注)
注) ここでは෩𝑈の行を用いているが、෩𝑈 ෨Λ の行、ないし෩𝑈 ෨Λ1/2 の
行を用いることもある

𝑿

単語1

単語2

単語n

文脈1 文脈2 … 文脈m

…

単語-文脈行列

なんらかうまいこ
と基準化する

(単語の出現しや
すさや文書の長さ
が直接に反映され
るのを避けるた
め)
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• 計算例：「ごん狐」「手袋を買いに」

単語-文脈行列 (頻度) (再掲) 単語-文脈行列 (基準化)

基準化のために自己相互情報量(PMI)を用いた。単語𝑖(= 1, … , 𝑛), 文脈𝑗(= 1, … , 𝑛) 

の共起頻度を𝑥𝑖𝑗として、単語-文脈行列の要素𝑚𝑖𝑗は

𝑚𝑖𝑗 = max 0, 𝑃𝑀𝐼𝑖𝑗

𝑃𝑀𝐼𝑖𝑗 = log 𝑍 + log 𝑥𝑖𝑗 − log 𝑥𝑖 − log(𝑐𝑗)

𝑍 = ෍

𝑖

𝑛

෍

𝑗

𝑛

𝑥𝑖𝑗 , 𝑥𝑖 = ෍

𝑗

𝑛

𝑥𝑖𝑗 ,  𝑐𝑗 = ෍

𝑖

𝑛

𝑥𝑖𝑗



53

• 最初の2次元を用いて、単語ベクトルを図示する

「子供」と「坊や」が近く
にある



4.3 行列分解による分散表現
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• 1990年代以降、広く用いられてきた

• 単語-文書行列のSVDは 潜在意味解析(LSA)と呼ばれていた

• 心理学では、知識表象と獲得を表現するための心理学的モデルとして捉え
られた

• 情報検索の分野では潜在意味インデキシング (LSI)と呼ばれている

• テキスト分析の一般向け解説書でも紹介されていることが多い

• 悪く言えば…

• 場当たり的

• BoW表現をどう基準化するか？ 単語と文脈との関連の強さをどう表すか？
特異値の数をいくつ採用するか？

• 明確な判断基準がなく、場当たり的に決めている

• 生成モデルではない

• 「ことばがどのように生成されているか」をモデル化しようとしていない

• 拡張が難しい
Launder & Dumais (1997 Psychological 

Review) 
心理学の超一流誌に掲載された長大な論文。
LSAを心理学的モデルとして捉えていた。
そんな時代もあったねと… (by 中島みゆき)



4.4 分散表現の背景
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• 分散表現が表している「意味」とは？

• ＜意味が近い文章・単語は近いベクトルとして表現される＞というとき、その「意味」ってなに？

• 分布意味論 (distributional semantics)

• 「単語の意味は、それが出現した文脈によって決まる」(分布仮説)という考え方に基づく意味論

• 1950年代の言語学に源流を持つ

• データ駆動的テキスト表現の背後にある考え方

• 現代の自然言語処理の発展の基盤となった

• 「意味」をテキストの世界の内側で説明しようとしている

• 分散表現は、分布意味論がいう意味での「意味」を表そうとしている

図の出典: Scott (1961)

John Ruper Firth (1890-1960)
英国の言語学者。
分布仮説を表す格言 “You shall 
know a word by the company it 
keeps” で知られる



(4章のまとめ)
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• テキストにおける単語の頻度を行列で表現し、それを分解することで、単語・文書の分散表現を得ることができる



5. ニューラルネットワーク
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(4-5章の内容)
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• 5章では、6章の準備として…

• ニューラルネットワークについて紹介する

• 6章では

• 大量の言語資料を用いて単語の分散表現を得る方法を紹介する

大量の言語資料

単語の
分散表現

5章. ニューラルネットワーク 6章. ニューラルネットワークによる単語の分散表現

ニューラルネットワーク

単語埋め込みモ
デル
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• ニューラルネットワークとは (岡崎ほか(2022) 2.9節)

• 「ニューロン」と呼ばれる要素をたくさん並べて作った数理モデル

• ニューロン

• 複数の実数値を受け取り、重みづけて足し上げ、なんらかの関数で変換して、ひとつの実数値を返す

• 生物のニューロン (神経細胞) を模している

• 入力を𝒙 = (𝑥1, … , 𝑥𝑑), 出力を 𝑦 として

𝑦 = 𝑔 ෍

𝑖

𝑑

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 = 𝑔(𝒘⊤𝒙 + 𝑏)

5.1 ニューラルネットワーク

𝒘 = (𝑤1, … , 𝑤𝑑)

𝑥1

𝑥2

𝑥𝑑

1

𝑦

𝑤1

𝑤2

𝑤𝑑

𝑏

…
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• 活性化関数

• ニューロンが値を変換するために使う関数

• いろいろな関数が用いられている

• 代表例: 正規化線形関数 (ReLU)

𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑥 = max(0, 𝑥)

𝑥

𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑥

0

0
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• とても簡単な例: 2層のニューラルネットワーク

• 入力層、第1層(隠れ層)、第2層(出力層)からなるニューラルネットワーク

• 隠れ層 の 𝑖 番目の要素 ℎ𝑖 は、入力層の要素数を𝑑0として

ℎ𝑖 = 𝑔 ෍

𝑗

𝑑0

𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑏𝑖 = 𝑔(𝒘𝒊
⊤𝒙 + 𝑏𝑖)

• 隠れ層のベクトルを𝒉 = (ℎ1, … , ℎ𝑑1
)として

𝒉 = 𝑔(𝑾𝒙 + 𝒃)

• 例. 入力層の要素数2, 隠れ層の要素数4のとき

• ここで、𝑾は入力層から隠れ層への重みを表す行列

• 行が隠れ層の要素、列が入力層の要素を表している

ℎ1

ℎ2

ℎ3

ℎ4

= 𝑔

𝑤11 𝑤12

𝑤21 𝑤22
𝑤31

𝑤41

𝑤32

𝑤42

𝑥1

𝑥2
+

𝑏1

𝑏2

𝑏3

𝑏4

𝒉 = 𝑔( 𝑾 𝒙 +  𝒃 )

ℎ1

ℎ2

ℎ3

ℎ4

𝑥1

𝑥2

1

𝑤11

𝑤12

𝑏1

𝑤21
𝑤22

𝑏2

𝑤31
𝑤32

𝑏3

𝑏4

𝑤42
𝑤41

𝑦

1

入力層
第1層
(隠れ層)

第2層
(出力層)
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• パラメータ

• 前頁では 𝑾と𝒃

• データに基づいて学習する

• 出力と学習データのずれを表す、損失関数を決めておく

• 損失関数の値が最小になるような重みを決める

• 本日は、パラメータを学習する方法については一切省略します

• アーキテクチャの設計

• ほとんどの場合、ニューラルネットワークは層の連鎖構造として設計される

• 活性化関数のタイプ、層の数、各層における要素数を、あらかじめ決める必要がある

• 層の数を増やすと、データにおける複雑な関係を表現できるが、パラメータの学習は難しくなる
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• 順伝播型ニューラルネットワーク (feedforward neural network)

• 第1層, 第2層, …, という順に、入力から出力に向かって順に計算を行うネットワーク

𝑥1

𝑥2

1

𝑦

1

入力層 第1層 第2層

1

第3層

5.2 さまざまなニューラルネットワーク
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• オートエンコーダ― (autoencoder)

• 出力が入力の近似になるように学習する順伝播型ニューラルネットワーク

• 出力自体には関心がない。ある入力に対応する隠れ層の値や、新しいデータに対するあてはまりの良さに関心がある

• 非線形な主成分分析と捉えることができる

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥𝑚

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦𝑚

ℎ1 ℎ2 ℎ𝑘

入力層

隠れ層

出力層 …

…

…

二層のオートエンコーダ―

できるだけ似るように
重みを決める
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• 再帰型ニューラルネットワーク (recurrent neural network; RNN) (岡崎ほか(2022) 4.2節)

• 入力としてベクトルの系列を逐次的に受け取り、隠れ状態を変えていくネットワーク

• 同じニューラルネットワーク(入力層と隠れ層)を、パラメータを変えずに繰り返し用いる

• もっともシンプルな例：エルマン・ネットワーク 

• 𝑡番目に受け取る入力ベクトルを𝒙𝑡 = (𝑥𝑡1, 𝑥𝑡2, … , 𝑥𝑡𝑚) とする

• 𝒙𝑡を受け取る直前の隠れ層の状態を表すベクトル(隠れ状態ベクトル) を𝒉𝑡−1 = (ℎ𝑡−1,1, ℎ𝑡−1,2, … , ℎ𝑡−1,𝑑)とする

𝒉𝑡 = 𝑔(𝑾1𝒙𝑡 + 𝑾2𝒉𝑡−1 + 𝒃)

• 入力系列が終わったら、出力層の値を求め、出力する

• 入力系列の長さが𝑇ならば、𝑇 + 1 層の順伝播型ニューラルネットワークとなる

𝑾1は入力層から隠れ層への重み
𝑾𝟐は直前の隠れ状態ベクトルから隠
れ層への重み

𝒙1

𝒉1隠れ層𝒉0

𝒙2

隠れ層

𝑾1 𝑾1

𝒉2

𝒙3

隠れ層

𝑾1

𝑾2 𝑾2𝑾2
𝒉𝑇

𝒙𝑇

隠れ層

𝑾1

… 出力層 𝒚



(5章のまとめ)
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• ニューラルネットワークとは

• 順伝播型ニューラルネットワークとは

• 再帰型ニューラルネットワークとは



6. ニューラルネットワークによる単語の分散表現
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(6章の内容)
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• 大量の言語資料を用いて単語の分散表現を得る方法を紹介する

• その代表例である word2vec に注目する

6章. ニューラルネットワークによる単語の分散表現

• word2vec

大量の言語資料

単語の
分散表現

単語埋め込みモ
デル



6.1 word2vec  
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• word2vecとは (岡崎ほか(2022), 3.5節)

• 大量の言語資料を学習し、単語の分散表現を得る方法

• 2013年、Googleの研究者らによって発表された

• 自然言語処理の世界に大きな影響を与えた

• 分布仮説に基づく

• 単語の意味は、その単語の周辺に現れる単語によって決まる

• 次の2つのモデルがある

• Continuous Bag-of-Words (CBoW)モデル

• Skip-Gramモデル

• 以下では、CBoWモデルを紹介する

Mikolov, Chen, Corrado, & Dean (2013 
Proc. Workshop at ICLR)
Google Scholarによれば被引用件数
51139件。まじか
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• CBoWモデルの発想

• ある位置の単語の前にある𝜔個の単語と、後にある𝜔個の単語を、その位置の単語の「文脈」と呼ぶ

• ある単語を、その文脈から予測する

• 「文脈と似ている単語が出現しやすい」と想定する

これ 私 とき 村 茂平 おじいさん 聞く 話 …

アミカケ部分の単語が
「小さい」である確率は？
「りんご」である確率は？

…

これ 私 とき 村

文脈
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• 表記

• 位置 𝑡 にある単語を、ワンホットベクトル 𝒙𝑡で表す

• 語彙サイズの長さを持つベクトル。1か所だけ1, あとは全部0

位置 単語 ワンホットベクトル

1 これ 𝑥1 = (0, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 1, 0, … 0, 0, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 0)

2 は 𝑥2 = (0, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 0, 0, … 0, 1, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 0)

3 私 𝑥3 = (0, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 0, 0, … 0, 0, 0, … , 0, 1, 0, … , 0, 0)

4 が 𝑥4 = (0, 0, … , 0, 1, 0, … , 0, 0, 0, … 0, 0, 0, … , 0, 0, 0, … , 0, 0)

…

が
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• CBoWモデル

• 位置 𝑡 の単語 𝒙𝑡 の隠れ層ベクトル を得る

• ただし、活性化関数は用いない

• 従って、隠れ層ベクトル𝒘𝑥𝑡
はパラメータを 𝑾, 𝒃 として

𝑾𝒙𝑡 + 𝒃となる。以下、𝒃は略記する

𝒘𝑥𝑡
= 𝑾𝒙𝑡

• 位置 𝑡 の文脈 𝒙𝑡−𝜔 , … , 𝒙𝑡−1, 𝒙𝑡+1, … , 𝒙𝑡+𝜔 について、隠れ層ベク
トルを合計し 𝒄𝑡  を得る

• 語彙集合に含まれる語彙 𝒚 について隠れ層ベクトル 𝒘y
′  を得る

𝒘′𝑦 = 𝑾′𝒚

• 位置 𝑡 において任意の語彙 𝒚 が出現する確率を求める

• 語彙集合を𝕍として

𝑃(𝒙𝑡 = 𝒚|𝒙𝑡−𝜔 , … , 𝒙𝑡−1, 𝒙𝑡+1, … , 𝒙𝑡+𝜔) =
exp(𝒄𝑡

⊤𝒘y
′ )

σ𝒗∈𝕍 exp(𝒄𝑡
⊤𝒘𝑣

′ )
𝒄𝑡

⊤𝒘y
′ を下限0, 合計1となるように調整している。これをソフトマックス関数

と呼ぶ。以下では softmax 𝒄𝑡
⊤𝒘𝑦

′ と略記する

𝒙𝑡−𝜔

𝒙𝑡−𝜔+1

𝒙𝑡+𝜔−1

𝒙𝑡+𝜔

𝑾

𝑾

𝑾

𝑾

…

𝒚 

𝑾′

𝑃(𝒙𝑡 = 𝒚|𝒙𝑡−𝜔, … , 𝒙𝑡−1, 𝒙𝑡+1, … , 𝒙𝑡+𝜔)

𝒄𝑡



6.2 単語埋め込みベクトル
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• word2vecが提供するもの

• 重み行列 𝑾

• 列ベクトルは、その単語に対応する隠れ層ベクトル

• この隠れ層ベクトルのことを単語埋め込み (word embedding) ベクトルという

• ニューラルネットワークの隠れ層に、単語の意味が「埋め込まれて」いるというイメージ

• 現代の自然言語処理では、「分散表現」と「埋め込み」はほぼ同じ意味で用いられている

• たいていの場合、単語・文章の分散表現はニューラルネットワークにおける埋め込みとして得られているから

𝑾

語彙サイズ

隠れ層の
要素数
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• 単語埋め込みベクトルの入手方法

• 手元のテキストを学習して得ることもできるけれど…

• 大量の言語資料を学習して得られた単語埋め込みベクトルをありがた
く使わせていただく

• データとして公開されている (右図)

図の出典: 白井(2020)



6.3 分析例
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• 計算例：「ごん狐」「手袋を買いに」

• 出現する単語について、単語埋め込みベクトルを得た

• Wikipedia Entity Vectors (https://github.com/singletongue/WikiEntVec/) を利用させていただいた

• 説明用データに含まれている名詞・動詞・形容詞のうち688語について、100次元のベクトルを得た

https://github.com/singletongue/WikiEntVec/
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• 得られた単語ベクトルを、UMAP によって二次元空間にマッピングした

• 関連した意味を持つ単語は、ベクトルも似ている … ような気がする

「子供」と「坊や」が近く
にある

UMAP: 非線形的な次元縮約手法のひとつ。上の例では、近いベクトルが近い位置に表示されている



6.4 単語埋め込みの性質と課題
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• 単語埋め込みとアナロジー (岡崎ほか(2022), 3.6節)

• アナロジー課題

• 例) フランスにおけるパリは、イタリアにおいてなにか？

• word2vecで得た単語埋め込みベクトルの足し算・引き算で、アナロジーが解ける

• 次の性質が成り立っている

• (パリの埋め込みベクトル) – (フランスの埋め込みベクトル) 
≒ (ローマの埋め込みベクトル) – (イタリアの埋め込みベクトル) 

• → 単語埋め込みが爆発的に普及するきっかけになった

• word2vecと行列分解

• word2vec は活性化関数を使っていない

• おおまかにみれば、単語-文脈行列を𝑾と𝑾′に分解しているだけ

• 実際、単語-文脈行列の特異値分解で単語の分散表現を得る方法でも、工夫すれば word2vecと類似した結果を得るこ
とができる (Levy & Goldberg, 2014)
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• 意味の類似性と関連性

• word2vecで得られた単語埋め込みベクトルは、「文脈による単語の予測」という観点から構築されている

• 人間の観点から見ると、単語埋め込みベクトル間の類似性は次の2つの側面を表している

• 単語の意味の類似性

• 例) 「緑茶」と「煎茶」 

• 文脈から見た、単語の関連性

• 例) 「コーヒー」と「カップ」

• 例) 「明るい」と「暗い」 (意味は正反対！)

• 新語

• 単語列を入力とするモデル (例, word2vec) は、コーパスに含まれていなかった語を扱えない

• → テキストを単語よりも細かい単位 (サブワード, 文字, バイト列) に分けて入力するモデルも用いられている

• 多義語・曖昧性

• word2vec モデルの学習が終わると、単語から埋め込みベクトルへの変換は固定的になり、文脈は無視される

• 単語をその文脈に応じて、異なる埋め込みベクトルに変換するには？

• → 「文脈化された単語埋め込みモデル」も用いられている



(6章のまとめ)

80

• 単語埋め込みとは

• word2vecとは



7. ニューラル言語モデル
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(7-8章の内容)
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• 7章では、8章の準備として…

• ニューラル言語モデルについて紹介する

• 特に、Transformer アーキテクチャにおける自己注意機構というアイデアに焦点を当てる

• 自己注意機構の説明に必要な内容に注目し、他の内容はできる限り省略する

• 8章では

• 大量の言語資料を用いて、文章を分散表現に換えるためのモデル(テキスト埋め込みモデル)を構築する方法を紹介す
る

手元のテキスト

文章の
分散表現

テキスト埋め込
みモデル

7章. ニューラル言語モデル 8章. ニューラル言語モデルによる文章の分散表現

言語モデル 大量の言語資料

ニューラル言語モデル

系列変換モデル

Transformer



7.1 言語モデル

• 言語モデルとは (岡崎ほか(2022) 5.1-5.2節)

• 文章の𝑡 − 1番目までの単語に基づき、𝑡番目の単語を予測するモデル

• 𝑡 番目の単語が、ベクトル 𝒚𝑡 で表現できているとしよう

• 典型的にはワンホットベクトル

• 文頭を表すベクトルを 𝒚0 とする

• 入力:

• 𝑡 − 1番目までの単語を表しているベクトル の系列 𝒀0:𝑡−1 = (𝒚0, … , 𝒚𝑡−1)

• 出力: 

• 𝑡番目の単語の条件付き確率分布。すなわち、任意の語彙𝒚について 𝑃 𝒚𝑡 = 𝒚 𝒀0:𝑡−1 )
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𝒚𝟎 𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑 𝒚𝟒 𝒚𝟓 𝒚𝟔 𝒚𝟕

(文頭) これ は 私 が 小さい とき に

𝒚𝟖 が
「村」である確率は？
「りんご」である確率は？
…



7.2 ニューラル言語モデル

• ニューラル言語モデルとは (岡崎ほか(2022) 5.5節)

• ニューラルネットワークを用いた言語モデル

• 現代の言語モデルの主流

• ニューラル言語モデルの歴史

• 岡崎 (2023) より抜粋
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7.3 テキストのトークン化

• トークン化

• テキストをモデルに入力するために、最小単位 (トークン) へと分割すること

• 形態素解析はトークン化の方法のひとつとみなせる

• ニューラル言語モデルでは、トークンとして単語よりも細かい単位が用いられることが多い

• サブワード, 文字, バイト列…

• 本章では

• 話をわかりやすくするため、トークンを単語とみなして説明します
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7.4 順伝播型ニューラル言語モデル

• 順伝播型ニューラルネットワークに基づく言語モデル

• 直前の𝑛個の単語𝒚𝑡−𝑛, … , 𝒚𝑡−1 を、それぞれ埋め込みベクトルに変換し、縦に並べて 𝒆𝑡 とする

• 𝒆𝑡を入力する順伝播型ニューラルネットワークをつくる。その出力層ベクトルを𝒛𝑡とする

• 確率ベクトル 𝒐𝑡 を求める

• 𝑖番目の要素は、語彙集合の𝑖番目の語彙が出現する確率を表す。全要素の和は1になる

• 𝑾, 𝒃 をパラメータとし、ソフトマックス関数を使って 𝒐𝑡 = softmax(𝑾𝒛𝑡 + 𝒃)

• 𝒚𝑡を生成する場合は、 𝒐𝒕 に従って語彙集合から語彙をひとつ抽出する
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𝒚𝑡−2

…

𝒚𝑡−1

𝒚𝑡−𝑛

𝒆𝒕

…

𝒐𝒕

𝒛𝑡



7.5 再帰型ニューラル言語モデル

• 再帰型ニューラルネットワークに基づく言語モデル

• 隠れ状態ベクトル 𝒛𝑡−1 と前の単語 𝒚𝑡−1を受け取り、更新した隠れ状態ベクトル 𝒛𝑡を出力するニューラルネットワー
クをつくり、これを繰り返し使う

𝒛𝑡 = 𝑔(𝑾1𝒚𝑡−1 + 𝑾2𝒛𝑡−1 + 𝒃)

• 原理的には、文章の先頭から直前までのすべての単語を合成している

• 実際には、 𝒛𝑡は直近の単語をより強く反映する

• 隠れ状態ベクトル𝒛𝑡を確率ベクトル 𝒐𝑡 に変換する (順伝播型ニューラルネットワークと同じ)

• 𝒚𝑡を生成する場合は、 𝒐𝒕 に従って語彙集合から語彙をひとつ抽出する
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7.6 系列変換モデル

• さまざまな自然言語処理課題は、系列から系列への変換とみなすことができる

図の出典: 岡崎ほか (2022) 89



• 系列変換モデルとは (岡崎ほか(2022) 5.6節)

• 系列から系列への変換を行うタイプの言語モデル

• 表記

• 入力系列 𝑿 = 𝒙1, … , 𝒙𝐼

• 出力系列 𝒀 = (𝒚1, … , 𝒚𝐽)

• 𝒙𝑖 , 𝒚𝑗は単語を表すワンホットベクトル、𝒙0, 𝒚0は文頭を表すワンホットベクトルとする

• エンコーダ

• 𝑿 = 𝒙1, … , 𝒙𝐼  を受けとり、位置 𝑖 における隠れ状態ベクトル𝒉𝑖を出力する

• デコーダ

• 𝑯 = (𝒉0, … , 𝒉𝐼) と、それまでに出力した単語列 𝒀0:𝑗−1 = (𝒚0, … , 𝒚𝑗−1) を受け取り、位置 𝑗 の単語 𝒚𝑗  を生成する
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𝒙1 𝒙2 𝒙3 … 𝒙𝐼

𝒉1 𝒉2 𝒉3 … 𝒉𝐼

𝒚0 𝒚1 𝒚2 … 𝒚𝒕−𝟏

エンコーダ デコーダ

𝒚𝒕

𝒙0

This is a pen これ は ペン
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• 再帰型ニューラルネットワークを用いる場合 …

• エンコーダの仕組み

• 𝒉𝑖−1を𝒙𝑖 の埋め込みベクトルによって更新し、 𝒉𝑖とする

• デコーダの仕組み

• 隠れ状態ベクトル 𝒛𝑗−1 を、 𝒚𝑗−1を使ってどうにかして更新し𝒛𝑗とする

• また、どうにかして単語生成のためのベクトルො𝒛𝑗をつくる

• ො𝒛𝑗  を確率ベクトル 𝒐𝑡 に変換し、𝒚𝑡を生成する

• 順伝播型ニューラル言語モデルと同じ

• → エンコーダが作成した𝑯 = (𝒉1, … , 𝒉𝐼)を、デコーダはどのように利用するか？
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𝒛𝑗−1

𝒚𝑗−1

ො𝒛𝑗

𝒚𝑗

𝒛𝑗

？

隠れ状態

単語

𝒙1 𝒙2 𝒙3 … 𝒙𝐼

𝒉1 𝒉2 𝒉3 … 𝒉𝐼𝒉0

𝒉1 𝒉2 𝒉3 … 𝒉𝐼𝒉0



• 注意機構 (attention mechanism)

• エンコーダが作成した𝑯を、デコーダが利用する方法のひとつ

• 現状ではこれ一択だそうです

Bahdanau, Cho, & Bengio (2015 ICLR)
機械翻訳の文脈での研究。注意機構を提案し
た論文としてよく引用される。
Google Scholarによれば被引用回数41645件
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• 直前の隠れ状態ベクトル 𝒛𝑗−1を、直前に生成した単語𝒚𝑗−1によって更新し、𝒛𝑗
′を得ておく

• たとえば再帰型ニューラルネットワークを用いる

• 𝒛′𝑗 の観点からみた、𝑯の各列の重要度 𝒂𝑗
′を求める

• 典型的には内積 𝒂𝑗′ = 𝑯⊤𝒛′𝑗  

• 𝒛′𝑗 と𝑯の各列との間の類似性が高いとき、重要度が高くなる

• 𝑯の各列にどのくらい「注意」しなければならないかを決める

• 𝒂𝑗 = softmax 𝒂𝑗′

• 重要度を、下限0, 合計が1になるように調整している

• 文脈ベクトルをつくる

• 𝒄𝑗 = 𝑯𝒂𝑗

• 行列𝑯 = (𝒉1, … , 𝒉𝐼)の各列を、注意で重みづけて足し上げている

• 単語生成のためのベクトルො𝒛𝑗  をつくる

• 文脈ベクトル 𝒄𝑗そのもの、ないし𝒄𝑗  と 𝒛′𝑗を結合したベクトルを、ො𝒛𝑗とする

• 新しい隠れ状態ベクトル 𝒛𝑗をつくる

• 𝒛𝑗
′ そのものを𝒛𝑗とする。ないし、𝒛𝑗

′を文脈ベクトル𝒄𝑗で更新し𝒛𝑗とする

注意機構

𝒛𝑗−1

𝒛𝑗
′

𝒚𝑗−1

𝒂𝑗
′

𝒂𝑗

𝒄𝑗

ො𝒛𝑗
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𝒚𝑗

𝑯

𝒛𝑗

隠れ状態

単語

文脈

注意



• Transformerとは (岡崎ほか(2022) 6.1節)

• ニューラル言語モデル・系列変換モデルのひとつ

• 2017年、Googleの研究者らにより提案

• 2018年、Googleが発表した言語モデル BERT で採用され、爆発的に普及

7.7 Transformer
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Vaswani, et al. (2017 NIPS)
Transformerを提案した論文。題名”Attention 
Is All You Need”はビートルズへのオマージュ。
Google Scholarによれば被引用回数209837件。
ええええ？



• たくさんのアイデアが幕の内弁当のように詰め込まれている

• 自己注意、QKV注意、マルチヘッド注意、位置符号、残差結合、層正規化、フィードフォワード層、…

95図の出典: 岡崎ほか (2022)

元論文では6層。その後の大規模言語モデルではより多くの層が用いられ
ている模様。たとえばGPT-3では96層だそうです



• 次の2つの部分に分かれる

• Transformer エンコーダ

• 抽象的にいえば、従来の系列言語モデルにおけるエンコーダと同じ

• 単語 𝒙0, … , 𝒙𝐼  を受けとり、隠れ状態ベクトル𝒉0, … , 𝒉𝐼を出力する

• たくさんの層の積み重ねからなる

• 再帰型ニューラルネットワークではなく、自己注意機構を使う

• Transformer デコーダ

• 抽象的にいえば、従来の系列言語モデルにおけるデコーダと同じ

• 位置 𝑗 における単語 𝒚𝑗  を生成する

• 入力は、それまでに出力した単語列 𝒀0:𝑗−1 = (𝒚0, … , 𝒚𝑗−1)と、エンコーダから受け取った 𝑯 = (𝒉0, … , 𝒉𝐼)

• たくさんの層の積み重ねからなる

• 再帰型ニューラルネットワークではなく、自己注意機構を使う

• その際、エンコーダが作成した𝑯を注意機構によって利用する
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• 自己注意機構とは (岡崎ほか(2022) 6.2節)

• 入力された単語系列からそれぞれの位置における隠れ状態ベクトルをつくる際の仕組み

• 従来の注意機構の変形と捉えることができる

• 従来の系列位置モデルにおける注意機構: 

• エンコーダで作った隠れ状態ベクトル列𝑯を、デコーダの現在の位置での隠れ状態ベクトルの観点から合
成し、文脈ベクトルをつくる

• Transformer エンコーダにおける自己注意機構: 

• 入力単語系列を表す埋め込みベクトル列を、ある位置の埋め込みベクトルの観点から合成し、隠れ状態
ベクトルをつくる

𝒛𝑗
′

𝒂𝑗
′

𝒂𝑗

𝒄𝑗

𝑯

注意

𝒂𝑗
′

𝒂𝑗

𝑯

𝑯′

自己注意

従来の系列変換モデルにおける注意機構 tranformer エンコーダにおける自己注意機構
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• 入力

• エンコーダからもらった、単語系列 𝒙1, … , 𝒙𝐼の各位
置における隠れ状態ベクトル列 𝑯 = (𝒉1, … , 𝒉𝐼)

• デコーダ側の現在の隠れ状態ベクトル 𝒛𝑗
′

• 入力

• 単語系列 𝒙1, … , 𝒙𝐼のそれぞれの埋め込みベクトル列

𝑯′ = (𝒉′1, … , 𝒉′𝐼)

• 手続き

• 𝒛′𝑗 の観点からみた、𝑯の各列の重要度 𝒂𝑗
′を求める

• 典型的には内積 𝒂𝑗′ = 𝑯⊤𝒛′𝑗  

• 𝑯の各列にどのくらい「注意」しなければならない
かを決める

• 𝒂𝑗 = softmax 𝒂𝑗′

• 重要度を、下限0, 合計が1になるように調整し
ている

• 位置 𝑗 における文脈ベクトルをつくる

• 𝒄𝑗 = 𝑯𝒂𝑗

• エンコーダの隠れ状態ベクトル列𝑯 =
(𝒉1, … , 𝒉𝐼)を、現在の隠れ状態の観点からみた
注意で重みづけて足し上げている

• 手続き

• 𝒉′𝑖 の観点からみた、𝑯′の各列の重要度 𝒂𝑖
′を求める

• 典型的には内積 𝒂𝑖′ = 𝑯′⊤𝒉′𝒊 

• 𝑯′の各列にどのくらい「注意」しなければならない
かを決める

• 𝒂𝒊 = softmax 𝒂𝑖′

• 重要度を、下限0, 合計が1になるように調整し
ている

• 位置 𝑖 における隠れ状態ベクトルをつくる

• 𝒉𝑖 = 𝑯′𝒂𝑖

• 埋め込みベクトル列𝑯′ = (𝒉′1, … , 𝒉′𝐼)を、各列
の観点からみた注意で重みづけて足し上げてい
る

従来の系列変換モデルにおける注意機構 tranformer エンコーダにおける自己注意機構
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• 再帰型ニューラルネットワークと比べると

• 再帰型ニューラルネットワークの場合:  

• 位置 𝑖, … , 𝐼 における隠れ状態ベクトルを順につくる

• → 直前の位置の単語に影響されやすい

• 自己注意機構の場合: 

• すべての位置における隠れ状態ベクトルを一気に作る

• → 離れた位置にある単語も参照できる
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• 入力

• 単語系列 𝒙0, … , 𝒙𝐼のそれぞれの埋め込みベクトル列

𝑯′ = (𝒉′0, … , 𝒉′𝐼)

• 手続き

• 隠れ状態ベクトルを一気につくる

• 𝒉𝑖 = 𝑯′softmax 𝑯′⊤𝒉′𝑖

再帰型ニューラルネットワーク tranformer エンコーダにおける自己注意機構

• 入力

• 単語系列 𝒙0, … , 𝒙𝐼

• 手続き

• 位置 1, … , 𝐼 について、順に隠れ状態ベクトル
𝒉1, … , 𝒉𝐼を作る

• 𝒉𝒊 = 𝑔(𝑾1𝒙𝒊−1 + 𝑾2𝒉𝒊−1 + 𝒃)

𝒙1 𝒙2 𝒙3 … 𝒙𝐼

𝒉1 𝒉2 𝒉3 … 𝒉𝐼𝒉0

𝒙1 𝒙2 𝒙3 … 𝒙𝐼

𝒉′1 𝒉′2 𝒉′3 … 𝒉′𝐼

𝒉1 𝒉2 𝒉3 … 𝒉𝐼

𝒙0 𝒙𝟎

𝒉′0

𝒉0



7.8 事前学習済み言語モデル
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• 事前学習済み言語モデルとは

• 大量の言語資料に基づいてパラメータを学習した言語
モデル

• 𝑡番目の単語の予測だけでなく、さまざまな用途に用い
られている

• パラメータ数がある程度以上大きいとき、大規模言語
モデル (LLM) と呼ばれる

• 現在実用化されている事前学習済み言語モデルのほぼすべ
てが、Transformerアーキテクチャに基づいている

大規模言語モデルの進化を示す図。
左下のグレーで書かれたモデルを除き、すべてTransformerベース

(グレーのモデルはほぼすべて単語埋め込みモデル)

(現在の
Gemini)

図の出典: Yang et al. (2023)



(7章のまとめ)

102

• ニューラル言語モデルとは

• ニューラル言語モデルは、単語系列のある位置において、どの単語を合成しているか？

• 順伝播型ニューラル言語モデル

• 直前の 𝑛 個の単語を合成している

• 再帰型ニューラル言語モデル

• 原理的には、文章の先頭から直前までのすべての単語を合成している。ただし直前の単語の影響を受けやすい

• Transformer エンコーダ

• その文章に含まれるすべての単語を合成している



8. ニューラル言語モデルによる文章の分散表現
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(8章の内容)
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• 大量の言語資料を用いて、文章を分散表現に換えるためのモデル(テキスト埋め込みモデル)を構築する方法を紹介する

• 手元のテキスト・データについての、分散表現を用いた分析方法を紹介する

手元のテキスト

文章の
分散表現

テキスト埋め込
みモデル

8章. ニューラル言語モデルによる文章の分散表現

大量の言語資料



8.1 文章の埋め込み表現
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• 文章の埋め込み表現をどのように得るか？

• その文章に含まれている単語の埋め込みベクトルを平均すればよいのでは？

• → 単語の出現順序を無視している

「ごん狐」「手袋を買いに」に含まれる文(292文)について、各文に含
まれる単語のword2vec埋め込みベクトルを平均し、各文のベクトルを
えた。それらをUMAPで二次元空間にマッピングした。
右側には「と思いました」を含む文が集まっている
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• 文章をTransformerエンコーダに与え、最終層における隠れ状態ベクトル(たとえば𝒉0)を用いればよいのでは？

• → 意外にうまくいかない。文章のベクトル間の類似性は、必ずしも人間からみた類似性を表さない

「ごん狐」「手袋を買いに」に含まれる文(292文)を、Transformerエ
ンコーダに基づく言語モデルBERTに与え、各文に対応する最終層の文
頭(CLSトークン)に対応する隠れ状態ベクトルを得た。それらをUMAP
で二次元空間にマッピングした。
右下には「ごんは…」からはじまる文章が集まっている
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• 事前学習済み言語モデルは、「事前学習」と「ファインチューニング」という枠組みを採用している

• 事前学習

• 大量の言語資料を学習し、𝑡番目の単語を予測するモデルを構築する

• ファインチューニング

• 実際の応用場面に近い課題を用いて再度学習を行い、パラメータを調整する

• テキスト埋め込みモデル

• 事前学習済み言語モデルをファインチューニングしたモデル

• ほとんどのモデルは Transformer エンコーダに基づく

• 文章を受け取り、人間からみて適切な文章埋め込みベクトルを出力する

8.2 テキスト埋め込みモデル
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• ファインチューニングの方法: 対照学習

• 人間からみて近い文は埋め込みベクトルが近くなるように、遠い文は遠くなるように学習する

• 例) Supervised SimSCE (Gao et al., 2022)

• {ある文、それが含意している文}のペアや、{ある文、それと矛盾している文} のペアを大量に集めたデータセッ
トを用いる

• 含意しているペアでは埋め込みベクトルが近くなるように、矛盾しているペアでは遠くなるように学習する

図の出典: Gao et al. (2022)
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• 多言語対応のテキスト埋め込みモデル

• OpenAIのTest Embedding 3, MicrosoftのMultilingual E5 など

• 日本語に特化したテキスト埋め込みモデル (下図)

図の出典: LLM勉強会 (2025)
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• 実は、テキスト埋め込みモデルは最近のホットトピック… らしい

• LLMでRAG (検索拡張生成) を利用する際には、あらかじめ外部データを埋め
込みベクトルに変換しておくのだそうです

• ローカルLLMとRAGの普及のせいで、テキスト埋め込みモデルへの注目が高
まったそうです。へえー

塚越・笹野(2025 言語処理学会)
最近話題となっている、日本語テキスト埋め込
みモデル Ruri についての学会発表



8.3 分析例
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• 「ごん狐」「手袋を買いに」に含まれている292文について、テキスト埋め込みモデル Ruri によって埋め込みベクト
ルを求めた
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埋め込みベクトルをUMAPで二次元空間にマッピングした

202. 「お母ちゃん、お手々が冷たい、お手々がちん
ちんする」。

204.母さん狐は、その手に、は――っと息をふっかけ
て、ぬくとい母さんの手でやんわり包んでやりながら、

187.母さん狐がびっくりして、あわてふためきなが
ら、眼を抑えている子供の手を恐る恐るとりのけて
見ましたが、何も刺さってはいませんでした。

• 意味が近い文は、ベクトルも類似している … ような気がする

• 物語のなかで連続している文は、ベクトルも類似しているようにみえる



8.4 テキスト埋め込みを活用した分析手法
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• 定型的な分析課題に対しては、テキスト埋め込みモデルによる埋め込み表現への変換と、モデル構築・パラメータ推定を
セットにした分析手法が用意されている場合がある

• ここでは、そのうち2つの手法を紹介する

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

データ
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• 文章のカテゴリ分類

• 定型的な分析課題

• なんらかのカテゴリを想定し、たくさんの文章をそれらのカテゴリにわける (zero-shot分類)

• 埋め込み表現を用いる場合の典型的な分析手順

1. データの観察や議論を通じて、カテゴリを定める

2. 各カテゴリに適切なカテゴリラベルをつける

3. テキスト埋め込みモデルによってカテゴリラベルと文章の埋め込み表現を得る

4. 次元を縮約する

5. なんらかのモデルに基づいて文章をカテゴリへと分類する

6. 得られた分類の特徴をわかりやすく表現する

• 自然言語処理用のソフトウェアはzero-shot分類の機能を提供している

• 内部では上記の3,4,5を行っていることが多い
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• 文章のクラスタリング

• 定型的な分析課題

• たくさんの文章を未知のクラスタにわけ、クラスタを命名・解釈する

• 埋め込み表現を用いる場合の典型的な分析手順

1. テキスト埋め込みモデルによって文章の埋め込み表現を得る

2. 次元を縮約する

3. なんらかのモデルに基づいてクラスタリングする

4. 得られたクラスタの特徴をわかりやすく表現する

• BERTopic

• 上記の手続きをセットにした分析手法

図の出典: Grootendorst, M. (2024) 



(8章のまとめ)
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• テキスト埋め込みモデルとは

• テキスト埋め込みを活用した分析手法

• 文章のクラスタリング

• 文章のカテゴリ分類



9. マーケティング・リサーチとテキスト分析
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(9章の内容)

118

• マーケティング・リサーチとテキスト分析に関して、2つのポイントについて論じる

• ポイント1. 事前学習済みモデルを用いた分散表現を用いるべきか

• ポイント2. 埋め込み表現を利用する際、どのようにしてモデルを構築するか



9.1 事前学習済みモデルを用いた分散表現を用いるべきか
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• その分析課題・モデルから見て、(表現された)データは一般的な言語知識を反映しているほうがよいだろうか？

• 多くの場合、答えはYes

• → 事前学習済みモデルによる分散表現 (埋め込み表現) を利用する

• しかし…

• モデルのパラメータの解釈はかえって困難になるかもしれない

• テキストの分散表現は、その個々の要素が持つ意味がはっきりしない

• 一般的な言語知識と領域的な言語知識のずれによって、テキストが持つ特徴がかえってわかりにくくなるかもし
れない

• 特定の領域についてのテキストを分析する場合、深刻な問題となる

分析課題 モデル

パラメータ推定

(表現された)データ

既有知識

データ

マーケティング
課題

リサーチ
課題



9.2事前学習済みモデルを用いた分散表現を用いる際のモデル構築
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• 路線1. 埋め込み表現を活用した定型的な分析手法を利用する

• 定型的な分析課題に向いている

• 例) 文章のクラスタリング(BERTopic); 文章のカテゴリ分類 (zero-shot分類)

• 欠点

• モデルの設計に自由度がなく、既有知識を活用しにくい

• 路線2. 自力で埋め込み表現を得たうえで、モデルを構築する

• 定型的でない分析課題に向いている

• 例) Arora, et al. (2025)

• 分析課題: 異なるインタビュー手法の間で、発言記録の類似性を評価する

• → 発言記録に含まれる発言を埋め込み表現に変換し、次元を縮約し、手法別にマッピングし、マップ間の
類似性を求めている

• 欠点

• 面倒



Key Takeaway
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• 大量の言語資料に基づく事前学習済みモデルを用いて、手元のテキストを分散表現に変換することで、一般的な言語知識
を取り入れたテキスト分析を容易に行うことができる

ご清聴ありがとうございました！
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