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概要 
対象間の関係の関係性を用いる推論を類推という．

近年提案された単語埋め込みモデルは類推課題に高精
度で回答可能であり，類推をモデル化する上で新たな
可能性を示している．しかしこうしたモデルを評価す
るのに用いられてきた課題は，関係の関係性を用いな
くても正答できる可能性がある．本稿では関係の関係
性を用いなければ正答できない課題を提案し，単語埋
め込みモデルがこうした課題をほとんど解けないこと
を示すことで，モデルが類推を行っていない可能性を
示した． 
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1. 類推～関係の関係性についての推論 

「「男」と同じ関係を持つ「女」という語に対して，

「王」と同じ関係を持つ語は何か」というように，「関

係の間の関係性」の理解を必要とする課題を解く能力

を類推という(Gentner, 1983; Gentner, 2010)．この例では

「男女」の関係性と，王と何らかの単語の関係性が「同

じ」であるというところから，その語が「女王」であ

る，という推論が可能になる．類推能力は未知の対象

や，まだ完全にはわかっていない事柄について推測す

ることを可能にすることで，科学的発見，教育や学習

などの場面で欠かせない能力だと考えられてきた 

(Holyoak and Thagard, 1989)． 

こうした類推能力をモデル化する試みは認知科学に

おいて早くから行われてきたが，ほとんどのモデルは

モデラーが対象間の関係などの意味の表現を明示的に

与えることで作成されていた (Falkenhainer et al., 1989; 

Hummel and Holyoak, 2003)．これに対して，近年自然言

語処理分野で提案された単語埋め込みモデルとして知

ら れ る word2vec (Mikolov, 2013a,b) や GloVe 

(Pennington et al., 2014)といったモデルは，意味の表現

自体を言語データ中の共起確率を近似することで学習

し，なおかつ類推課題に高い精度で回答できることが

示されている．また単語埋め込みモデルは意味判断に

おいても人と類似した判断を行うことが知られており 

(Baroni et al., 2014)，モデルを通じて人の意味判断や類

推の特性を明らかにできる可能性を示している． 

 単語埋め込みモデルの類推課題としては，最初に

あげたような 3 つの単語からなる問いに答える四項類

推課題が典型的に用いられる．こうした課題はモデル

が単語間の意味関係をどの程度良く表現できているか

を検証するために使われる．この四項類推課題に対し，

単語埋め込みモデルでは，課題の 3 単語のベクトルの

和・差𝑣𝑐 − 𝑣𝑏 + 𝑣𝑎と候補単語𝑣𝑑の余弦類似度を最大に

す る 単 語 𝑣 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑣𝑑 cos{va,vb,vc}∉𝑉(𝑣𝑐 − 𝑣𝑏 +

𝑣𝑎 , 𝑣𝑑)を類推結果として回答する．この式は，類推課

題中の単語 a,b,c とベクトル空間上で「平行四辺形」 

(図 1 右)の配置にある単語と最も類似した単語を回

答すると想定されている．もし word2vec モデルが本当

にこうした平行四辺形関係を捉えられているのであれ

ば，単語ベクトル𝑣𝑎と𝑣𝑏,𝑣𝑐と𝑣𝑑の間の差分としての関

係が「同じ」である，ということを捉えていることに

なる．これはある意味での関係の関係性を用いており，

その意味で類推を行っていると言ってよい． 

 本稿では，このような四項類推課題を用いてモデ

ルの類推能力を測るには本質的な限界があることを指

摘し，類推能力を評価する上でより適切な課題として

「二項が未知の四項類推」(以下，二項未知類推と略記)

を提案する．さらに，代表的な単語埋め込みモデルで

あるword2vecでは二項未知類推課題に十分な精度で回

答できないことを示し，この課題に回答できるモデル

を構築するための方策を提案する． 
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2. 既存の四項類推の問題点と二項が未知

の四項類推 

 

  従来の(一項が未知の)四項類推課題の問題点は，

問いにある 3 単語のそれぞれと候補単語の関係を利

用することで，「関係性の関係」に関する推論を行わ

ずに課題に回答可能な点である．例として，最初に

あげた男：女：：王：？の問いに対しては，「男」，

「女」，「王」それぞれの単語と類似あるいは非類似

であるという情報の利用だけでも正解と想定される

「女王」を回答可能となる可能性がある（図 1 左）．

実際Rogersら(2017)は，類推課題における word2vec

の正答率が，問題文にある単語(e.g., 前出の例では

「王」)と正解単語の類似度に依存することを報告し

ている．このことは，word2vecが単語ベクトル間の

関係の関係性ではなく，それらの関係だけで四項類

推課題に回答していることを示唆する．このように通

常の四項類推課題では関係の関係性以外の情報を用い

て正答を得ることが可能であるため，必ずしも類推能

力を評価する課題とは言えないと考えられる． 

 このような既存の四項類推の問題点を解消するため

に，我々は二項未知類推課題を提案する．二項未知類

推課題は，関係の関係性を用いたの推論を必要とする

課題の一つである．課題内容としては，「「男」と「女」

単語と同じ関係を持つ単語の対を１つあげよ」（前述の

四項類推課題と対比すれば“男：女：：？：？”）とい

う形式の問いへの回答を求める．この課題では，各単

語への類似性などだけでは，無数にありうる単語対(1

単語を答えるよりも潜在的な組み合わせが大きい)を

絞り込むことが困難であるため，問いに含まれる 2 つ

の単語の関係を基に推論することが不可欠であると考

えられる．したがって，類推能力，つまり関係の関係

性に基づく推論能力を評価する課題と言える． 

3. 単語埋め込みモデルで二項が未知の類

推課題を解けるか 

 以下では二項未知類推課題を word2vec のベクトル

空間を用いて回答した結果を報告する．ここでは

word2vec モデルとして訓練済みの単語ベクトル1を用

いた．この単語ベクトルが構成するベクトル空間は，

300次元上の各点として 300万の単語ベクトルを持つ． 

 Word2vecのベクトル空間を用いた二項未知類推課題

の回答方法の一つの実装として，候補単語対の集合の

内，問いの 2 単語の差のベクトルとのユークリッド距

離が最も小さい差のベクトルを構成する単語対を類推

結果として回答すると定義した．このように演算を定

義した理由は，単語ベクトル間の平行四辺形関係を適

切に捉えるためである．ある図形が平行四辺形である

ための条件は，対辺の長さと対角がそれぞれ等しいこ

とである．𝑢, 𝑣 ∈ ℝ𝑛としたときの ユークリッド距離

||𝑢 − 𝑣||は二つのベクトルの差分を計算することでベ

クトル間の長さを比較し，差分の内積を計算すること

で角度を比較する．その点で，ユークリッド距離は複

数ベクトルが平行四辺形をなしているかどうかを確認

するのに適している．テストセットとしては，単語埋

め込みモデルの類推課題で通常用いられるテストセッ

トである Googleテストセット 1を用いた (表 1)．テス

トセット中の各単語クラスについて，その 1 つの単語

対(e.g., 「男」-「女」)を二項未知類推形式の問いと

し，その単語対と同じ単語クラスの他の単語対(e.g., 

「王」―「女王」など正解の事例群)の差のベクトルと 

                                                 
1 https://code.google.com/archive/word2vec 

表1: Googleテストセットの問題クラスと各クラスの問題例 

 

 

図 1: 通常の四項類推課題では，左のような関係の同一

性に基づかないような単語対でも正答としてしまう 
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のユークリッド距離と，問いの単語対と不正解の単語

対の集合（e.g., 「東京」-「りんご」）から無作為抽

出した 1000 単語対のユークリッド距離を比較した 

(表 2)．ある単語クラスで，同クラスの他の単語対が

問いの単語対に対して，不正解単語対より小さい距離

を持つならば，単語埋め込みモデルのベクトルを使っ

て，二項未知類推課題で正解できることを意味する． 

 この分析を行った結果，「男女」，「複数動詞」二つの

カテゴリを除いた他のカテゴリでは，この回答方式に

より二項未知類推課題で正解できたケースは 0 であり，

複数動詞カテゴリでも１つの対で正解できただけであ

った．また今回の実験では 1000の単語対をランダムに

サンプルしたが，回答方式として一つでも正解単語対

より問いの単語対との距離が小さい不正解単語対があ

った時点で不正解となるため，サンプル数を増やして

も二項類推課題の精度が改善することはない．この結

果は，word2vecのベクトル空間を用いて関係の間の関

係性に基づいて二項未知類推課題に高い精度で回答す

ることは困難であることを示唆する．従って，従来

word2vecは一項未知の類推の上で一部の類推課題を解

けるとされてきたが（Chen et al., 2016; Lu et al., 

2019），関係の関係性を捉える，という意味で課題を解

けているのかどうかは疑問が残る． 

4. おわりに 

 本稿では，既存の一項が未知の四項類推課題では

人の類推能力をテストできていない可能性を指摘し，

それに代わる課題として二項が未知の四項類推課題

を提案した．この課題を用いて word2vec の性能を

テストし，word2vec は二項が未知の類推課題を高

い精度では解けないことを示した．    

 また，今回 word2vec を使った場合二項未知類推課

題の回答の精度が低いことを示した．二項未知類推課

題に回答可能なモデルを作るために以下のような方策

が考えられる．（a） 例えば男女関係のような，ある関

係にとって重要となる次元を選定し，その次元を重み

付けるなどの手法で関係毎の部分空間を作り，その上

で類推を行う．（b）neural latent relational analysis (Washio 

and Kato, 2018) や pair2vec (Joshi et al., 2018)など，単語

対のベクトル表現を生成する手法を用いる．このよう

にして二項未知類推課題に高精度で回答できるモデル

を構築することで，類推を行う能力にとってどのよう

な性質が必要かつ十分となるのかを明らかにすること

が期待できる． 
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