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疎な対象（文や句）でも高速に計算できる共起・関連の強さの尺度の提案

　　データの疎性に弱い 
文や句には使えない

　　学習が軽い 
カウントするだけ

自己相互情報量

Pointwise HSIC

Pointwise HSIC の特徴

予備実験

お気持ち：類似度でスムージングしたPMI 
• PMIは完全一致で既知のデータと照合 
• PHSICは類似度関数（カーネル）を用いて既知のデータと照合

= =

= =6= 6= ⇡ 6⇡ 6⇡ ⇡

⇡ ⇡ 6⇡ 6⇡

• タスク：Narrative Event Chain [Schank&Abelson’77, Chambers&Jurafsky’08] 
　2文が同一文書内に連続して登場するかを予測 

• 　：文対の集合  例：(“Tom killed Nancy.”, “The police arrested Tom immediately.”) 
• 先行研究：PMI(X kill, arrest X) 
• 提案手法：PHSIC(“Tom killed Nancy.”, “The police arrested Tom immediately.”) 

　カーネル： 

• コーパス：(a) Gigawordから1万文 (b) Fairy Taleから1000文 
• 結果：AUC-ROCが大幅上昇 →

登場人物の位置と述語動詞

文をまるまる利用できる

PMI PHSIC 
Gigaword 0.569 0.711
Fairy Tale 0.596 0.666

既存の類似度関数をそのまま活用できる 
• 分布仮説に基づく単語・文の分散表現を再学習抜きで利用可能 
• 単語ベクトルの和＋cosで高精度な類似度計算 [Tian+’17] 
• 文の表現学習法も多数 [Kiros+’15][Hill+’16] 
• SVM時代に作られた多くの構造カーネルがそのまま利用可能 
• 文字列カーネル [Kate&Mooney’06], 木カーネル [Collins&Duffy’02] 
• 複数の類似尺度を組合せることができる 
• 正定値カーネルの和や積も正定値カーネル

※ 学生優秀プレゼンテーション賞対象

単語間の共起の強さを測る 
コロケーション抽出 [Church&Hanks’90] 
強く共起する単語ペア(e.g., “New York”)を抽出したい. 
　　　　上位には “is the” などが出てきてしまう.

文間の関連の強さを測る 
対話の応答文生成 [Li+’16] 
　　　　上位には “I don’t know.” のような 
「ありきたりでつまらない」応答が出てきてしまう.
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　　学習が重い 
　を生成して誤差逆伝搬, ハイパーパラメータ調整

　　データの疎性に強い 
連続空間への埋込

y

各　を 
頻度で推定

p 各言語モデルを 
RNNで学習

　　　 が　　　 　に対してどの程度大きいかを 
適当な尺度で測りたい

自己相互情報量 (PMI)

Pointwise HSIC

PMIの推定

Pointwise HSIC の推定
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まとめ・議論
類似性（正定値カーネル）を用いた関連・共起の尺度の提案 
• 高速な推定（線形カーネル, 不完全コレスキー分解） 
• データの疎性に強い（類似度による緩和）

　　 で中心化した正定値カーネル 
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NLPで典型的に用いられる尺度

　　学習が軽い 
① 線形カーネルの場合は特徴空間で計算 
② 非線形カーネルの場合はデータ空間で近似計算 
いずれの場合も 
学習　　　　モデルサイズ　　　 予測 
　 サンプルサイズ, 　 次元数

　　データの疎性に強い 
充実した類似尺度を介したスムージング
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※ 既存の分散表現間の cos（線形カーネル）で高精度の類似度計算が可能
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※ 非線形カーネルの場合も 
不完全コレスキー分解を介して近似計算が可能
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類似性（正定値カーネル） → 関連・共起 
• 分布仮説に基づく単語ベクトル学習（共起 → 類似性）との接続？ 
• コールドスタート＆ユーザアイテム行列が疎の場合の内容ベースフィルタリングに使える？
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カーネル平均埋め込み 
　 
　
mX := E[�(X)] 2 F , mY := E[ (Y )] 2 G
mXY := E[�(X) (Y )>] 2 F ⌦ G提案手法 \PHSIC(x, y;Z, k, `)
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　　 の特徴空間での表現　　　　　  の間の 
相互共分散 
のノルム
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　  : 正定値カーネル;　　  : 特徴関数 
　 
　

k, ` �, 

F : RKHS with k : X ⇥ X ! R; �(x) := k(x, ·)
G : RKHS with ` : Y ⇥ Y ! R;  (y) := `(y, ·)

d :n :


