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1 はじめに
自然言語処理分野の多くのタスクで，深層学習に

よる方法論が成功を収めている．自然言語処理タス
クで主に処理対象となる文章を深層学習により処理
する場合，文字や単語などの離散的な記号を連続的
な数値に変換する必要がある．その橋渡しとして用
いられるのが単語埋め込みの技術である．つまり，
深層学習に基づく自然言語処理において単語埋め込
みは，必要不可欠な要素技術に位置付けられる．ま
た，それ故に単語埋め込みの機能拡張や性能向上は
様々な方法論に寄与する波及効果の高い研究成果に
なることが期待できる．
単語埋め込みの改善の代表的な研究トピックとし

て，必要記憶容量の削減に関する研究がこれまで多
く取り組まれてきた [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]．これは，語
彙数が大きい場合に，単語埋め込みを保持するため
に必要な記憶容量が比較的大きくなるため，結果と
して深層学習のモデルの中でも非常に大きな容量を
占めることがしばしばおこることに起因する．単語
埋め込みの必要記憶容量削減には，似た単語には似
たベクトルが割り当てられているという性質を利用
して，似ている単語間で効果的にパラメータを共有
する方法論が現在主流である [2, 4, 5]．その代表的
な方法論として，単語埋め込みを離散符号とコード
ブックに分解し記憶容量を削減する手法が知られて
いる．さらに，この離散符号と基底ベクトルを深層
学習により同時学習する手法が提案されており，高
い圧縮率を達成している．これらの方法論は記憶容
量の削減の観点では成功しているが，学習時の最適
化関数は局所解があることやサンプリングを必要と
することなどの複数の要因により，完全に同じデー
タ，同じ手順を用いたとしても，得られる離散符号
が毎回異なるという性質を持つ．
そこで，本研究では離散符号を決定的アルゴリズ

ムにより獲得する方法を提案し，その性能を検証す
る．元の単語埋め込み行列の特徴を保持したまま離
散符号を獲得することで，似た単語には似た離散符

号が割り当てられるように獲得する．この方法で獲
得できる離散符号は乱数によらず決定的に求まり，
再現性の面で優れている．また，この方法によって
獲得する離散符号に適した効果的な基底ベクトルの
合成方法も合わせて提案する．

2 関連研究
単語埋め込み行列を離散符号とコードブックに分
解し記憶容量を削減する手法について様々な研究
がされてきている．Shuらは Gumbel-softmaxトリッ
クを用いることで，離散符号とコードブックを深層
学習を用いて同時学習する手法を提案した [2]．ま
た，Tissierらは単語埋め込み行列の記憶容量の削減
と演算の高速化を目指し，オートエンコーダで単語
埋め込み行列をバイナリベクトルにエンコードする
手法を提案した [4]．さらに，Kimらは下流タスク
の各単語の重要度に応じて，離散符号長を合わせて
学習することで効率よく記憶容量を削減する手法を
提案した [5]．これらの既存研究は，深層学習ベー
スで離散符号を獲得するため離散符号は乱数のシー
ドによって異なる．本研究での提案法は，決定的ア
ルゴリズムで乱数のシードによらず，一意に定まる
離散符号を獲得するという点でこれらの手法とは異
なる．

3 提案手法
提案手法は離散符号の獲得（3.1節）とコードブッ
クの学習（3.2節）の二つの処理で構成される．離散
符号を決定的に獲得するためのアイデアは，1次元
𝐾 平均法の最適解は一意に定まり，かつ，動的計画
法により多項式時間で求まる [8]，という特徴を離
散符号の獲得に利用することである. すなわち，(1)
単語埋め込み行列をある 1次元で切り出し，(2) 1次
元 𝐾 平均法により各単語のクラス番号としての離
散符号を獲得する．(1)を異なる次元で 𝑀 回繰り返
すことで，各単語に対して 𝑀 個の離散符号を得る．
また，単語埋め込みは冗長性が多く，全ての次元

を使うのは記憶容量を削減する上で効率が悪い．そ



Algorithm 1 Calculating discrete code
Input: Word embeddings: 𝑬 ∈ ℝ |𝑉 |×𝐻

Input: Discrete code length: 𝑀
Input: Kind of code: 𝐾
Output: Discrete codes: 𝑪 ∈ {1, 2, . . . , 𝐾} |𝑉 |×𝑀

𝑪 (0) ← ∅
�̄� ← Normalization(𝑬)
�̃� ← PCA(�̄�)
for 𝑑 = 1, . . . , 𝑀 do

𝒄𝒍𝒂𝒔𝒔𝒆𝒔← 1dKmeans(�̃�:,𝑑)
𝑪 (𝑑) ← appendVec(𝑪 (𝑑−1) , 𝒄𝒍𝒂𝒔𝒔𝒆𝒔)

end for
return 𝑪 (𝑀 )

こで，主成分分析を用いて単語埋め込み行列の次元
削減も合わせて活用する．最終的に，主成分分析で
削減した行列の各列ベクトルに対して 1次元 𝐾 平均
法を繰り返し適用し離散符号を獲得する．主成分分
析も決定的な処理であるため，1次元 𝐾 平均法と合
わせて一意に定まる離散符号が得られる．

3.1 離散符号の獲得：アルゴリズム
離散符号を獲得するアルゴリズムを Algorithm 1

に示す．まず，記憶容量の削減対象の単語埋め込み
行列を 𝑬 ∈ ℝ |𝑉 |×𝐻 とする．前述の通り，まず単語
埋め込み行列 𝑬 の平均が 0，分散が 1になるように
規格化し (Normalization)，�̄� を得る．その後，�̄� に
対して主成分分析 (PCA)を適用し主成分得点の行列
�̃� ∈ ℝ |𝑉 |×𝑀 を得る．この行列 �̃� の各列ベクトルを
対象に 1次元 𝐾 平均法 (1dKmeans)を適用し列ベク
トルに含まれる |𝑉 | 個の要素 (スカラー値)のクラス
タリングを行う．また，この処理を 𝑀 個の列ベク
トルに対して先頭から順番に実行する．このとき，
各 1次元 𝐾 平均法で得られたクラス番号を単語に
割り振られた離散符号とみなすことができる．よっ
て，最終的には各 1次元 𝐾 平均法で 𝑖番目の要素に
割り振られた 𝑀 個のクラス番号を並べたものを 𝑖番
目の単語に割り振られた離散符号とする．つまり，
次元削減後の次元数を 𝑀，クラスタの数を 𝐾とする
と離散符号は 𝑪 ∈ {1, 2, . . . , 𝐾} |𝑉 |×𝑀 と表現できる．
この手法は，各単語埋め込みを順序を保持したま

ま格子点上に埋め込み直していると考えることがで
きる．そのため，十分に元の特徴を保持したまま離
散符号化することができ，獲得した離散符号には，
似たような単語には似たような離散符号が割り当て

表 1 提案手法により獲得した離散符号の例
word 8 × 8 code

king 7 7 4 6 5 5 0 3
man 7 7 1 4 7 4 1 6

woman 7 6 2 4 7 3 1 5
queen 7 6 2 6 5 4 0 6

られていることが期待できる．

3.2 コードブックの定義と学習
獲得した離散符号に対して，元の単語埋め込み行
列を再現するようにコードブックを学習する．本
手法で獲得した離散符号には各次元毎に順序関係
が埋め込まれていると考え，コードブックとして
基底ベクトルに離散符号に対応した重みをつけた
ものを用いる．具体的には，ある単語 𝑤 について
離散符号 𝑪 (𝑤) = [𝐶1 (𝑤), 𝐶2 (𝑤), . . . , 𝐶𝑀 (𝑤)] (𝐶𝑖 (𝑤) ∈
{1, 2, . . . , 𝐾}) が与えられているとき，単語埋め込み
の近似行列 𝑬 ′ ∈ ℝ |𝑉 |×𝐻 を基底ベクトル 𝑨 ∈ ℝ𝑀×𝐻

と離散符号に対応する重み 𝜶 ∈ ℝ𝑀×𝐾 を用いて次の
ように計算する．

𝑬 ′(𝑤) =
𝑀∑
𝑖=1

𝛼𝑖,𝑐𝑖 (𝑤) 𝑨𝒊 (1)

この単語埋め込み近似行列と記憶容量削減対象の
単語埋め込み行列の誤差が小さくなるように学習を
行う．具体的には，基底ベクトル 𝑨と重み 𝜶のパラ
メータを以下の誤差関数 𝐿 が最小となるように学習
する．

𝐿 =
1
|𝑉 |

∑
𝑤 ∈𝑉
| |𝑬 (𝑤) − 𝑬 ′(𝑤) | |2 (2)

4 実験
本研究では，単語埋め込みの内的評価にあたる
単語類推タスク (Analogy)，単語類似性判定タスク
(Similarity)，文穴埋めタスク (SentComp) の 3 つと，
外的評価にあたる機械翻訳タスクを用いて実験を
行った．実験では各タスクで一般的に用いられる評
価指標の値とデータ圧縮比のトレードオフの観点で
提案法を評価した．データ圧縮比は記憶容量削減前
と記憶容量削減後の記憶容量の比である．なお，記
憶容量は理論的に計算を行った．また，比較対象の
ベースラインには Shuら [2]の手法を用いた．
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図 1 データ圧縮比に対する単語埋め込み評価タスクの
各評価指標の値の変化. 評価指標は Analogyと SentComp
は正答率，Similarityはスピアマンの順位相関係数である．
Codeの結果はコサイン類似度で評価しているため中心化

を行った結果を報告する．

4.1 離散符号の獲得とコードブックの学習
提案法，および，比較手法である Shuらの方法で

は離散符号を獲得するために，あらかじめ単語埋め
込み行列を用意しておく必要がある．単語埋め込
みの評価タスクでは学習済み単語埋め込みである
GloVe，機械翻訳タスクでは学習した深層学習モデ
ルの埋め込み層のパラメータを記憶容量削減対象
として用いた．コードブックの学習は，学習率は
0.0001，バッチ数は 256，1000エポックで Adamを
用いてパラメータの更新を行った．また，コード
ブックの学習の安定性のために基底ベクトルの重み
の初期値には離散符号を獲得したときのクラスの重
心を用いた．

4.2 単語埋め込みの評価タスク
このタスクでは単語埋め込み行列から獲得した離

散符号が単語埋め込み行列の情報を含んでいるかど
うか調べるために，単語類推タスク，単語類似性判
定タスク，文穴埋めタスクの実験を行った．実験に
は語彙数 400000，300次元の学習済み単語埋め込み
の GloVe.6B.300dを用いた．
データセット： 単語類似性判定タスクでは 9つ

[9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]，単語類推タスクでは 3
つ [17, 18]，文穴埋めタスクでは 1つ [17]のデータ
セットを用いて実験を行った．
実験結果： 実験の結果を図 1，表 2に示す．Code

は離散符号のみ，Realはコードブックを使って単語
埋め込みを再構築した際の結果を示している．ま
た，実際に獲得した離散符号を表 1に示す．まず，
全体の実験結果として提案法の Codeがデータ圧縮

表 2 単語埋め込み評価タスクにおける評価指標の値を落
とさずに達成できるデータ圧縮比．accは正答率，𝜌はス
ピアマンの順位相関係数，ratioはデータ圧縮比を表す．

Model Analogy SentComp Similarity

acc ratio acc ratio 𝜌 ratio

GloVe baseline 69.76 x1 31.25 x1 0.60 x1

Shu+’18 (Code) 4.97 x12 26.44 x7 0.44 x12
Shu+’18 (Real) 67.72 x6 30.77 x11 0.60 x8

Proposed (Code) 68.60 x6 31.15 x34 0.60 x23
Proposed (Real) 69.75 x6 32.12 x23 0.61 x11

比を上げたときの評価指標の低下が小さく良い結果
が得られている．提案法の Codeと Realを比較した
ときに Code の方が良い結果が得られているのは，
離散符号の方がコードブックに対して占めている記
憶容量が大きく情報量が大きいためだと考えられ
る．次に，Shuらの Codeの Analogyが低い理由は，
離散符号がどの基底ベクトルを使用するかしか表
現しておらず，コードの足し引きに意味がないため
である．一方で，提案法の離散符号には順序関係が
存在するため Analogyで良い結果が得られている．
これらのことから，提案手法により得られる離散
符号には元の単語埋め込み行列の情報が十分に含
まれていることが確認された．また，提案手法が
SentComp と Analogy でベースラインよりも高い結
果が得られている理由について，似た単語に似た離
散符号を割り当てたことにより正則化の効果が得ら
れるためだと考えられる．
解の安定性： 既存手法の安定性を調べるため

に，Shuらの手法を用いてデータ圧縮比を固定して
複数回単語埋め込み行列の記憶容量の削減を行い
評価を行った．実験はデータ圧縮比 11倍でコード
ブックを使って単語埋め込み行列を再構築したもの
を用いた．Shuらの手法で測定した評価指標の最大
値と最小値の差は，Analogyでは 1.29，SentCompで
は 1.82，Similarityでは 0.2であった．具体的な測定
結果は付録 Aに示す．このように深層学習ベースに
よる記憶容量の削減は乱数のシードによって結果が
大きく変化してしまう．一方で提案手法の離散符号
を用いた場合，乱数のシード値によらず得られる離
散符号は決定的であるため結果の変化はない．よっ
て離散符号の個数 𝑀 と離散符号の種類数 𝐾 を決め
てしまえば，離散符号が決定的に獲得できるという
提案手法の特徴は大きな利点である．
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図 2 データ圧縮比に対する BLEUスコアの変化．

4.3 機械翻訳タスク
ニューラルネットワークの埋め込み層に対して本

手法の記憶容量の削減が有効であるかを確認するた
めに，機械翻訳モデルの埋め込み層のパラメータに
対して記憶容量の削減を行い，データ圧縮比と翻訳
精度の関係を調査した．
データセット： WMT 2016 英独翻訳タスク

のデータセットを利用した．検証データは new-
stest2013，テストデータは newstest2014 を用いた．
Byte pair encoding [19] を適用し，語彙数は英語で
35856語，独語で 35456語となった．
実験設定： 機械翻訳モデルとして Transformer

に基づくモデル [20]と，LSTMのエンコーダ部分を
双方向にしたモデル [21]を用いた．基本的な学習設
定は Ottら [22]に従う．詳細なハイパーパラメタは
付録 Cを参照されたい．ただし，モデルのエンコー
ダとデコーダのそれぞれの埋め込み層のパラメータ
のデータ圧縮比を測定するため語彙の共有は行わ
なかった．各モデルの学習後に，提案法および Shu
らの手法によって埋め込み層の記憶容量の削減を
行った．
翻訳結果の出力にはビーム幅 10 のビーム探索

を用いた．評価指標としてテストデータに対する
sacreBLEU [23]を報告する．
実験結果： 実験の結果を図 2，表 3に示す．ま

ず，LSTMの結果についてエンコーダ，デコーダ共
に提案手法の方がデータ圧縮比を上げても BLEUス
コアの低下が抑えられていることがわかる．特にデ
コーダについては BLEU スコアをほぼ落とさずに
(24.3→ 24.1)記憶容量を 199分の 1にすることがで
きた．次に，Transformerの結果についても同様に提
案手法の方がデータ圧縮比を上げても BLEU スコ

表 3 機械翻訳タスクにおけるスコアを落とさずに達成で
きる圧縮比

Model
LSTM Transformer

Encoder Decoder Encoder Decoder

BLEU ratio BLEU ratio BLEU ratio BLEU ratio

Baseline 24.3 x1 24.3 x1 27.3 x1 27.3 x1
Shu+’18 23.6 x6 23.6 x54 27.0 x3 27.3 x3
Proposed 23.9 x27 24.1 x199 26.9 x13 27.0 x13

アの低下が抑えられていることがわかる．LSTMと
Transformer では LSTM の方がより記憶容量を削減
できることが確認された．
今回用いた LSTMの総パラメータ数は約 2.4億，

Transformerの総パラメータ数は約 2.9億であり，各
埋め込み層のパラメータの占める割合は LSTMでは
約 15%，Transformerでは約 13%である．そのため，
埋め込み層の記憶容量削減後でもモデルの必要記憶
容量は依然として大きい．そこで，モデルのさらな
る記憶容量の削減手法として 8-bit量子化などがあ
り，併用して適用することでさらにモデル全体の記
憶容量を削減することが期待できる．
解の安定性： 提案手法と Shu らの手法を用い

て，複数回データ圧縮比 13倍で記憶容量を削減し
BLEUスコアの変化を測定した．実験結果としてス
コアの最大値と最小値の差は Shu らの手法は 0.7，
提案手法は 0.1であり，提案手法の方が安定性が高
かった．しかし，データ圧縮比を上げると提案手法
でもスコアが変動し，安定性の低下が見られた．な
お，具体的な実験結果は付録 Bに示す．

5 おわりに
1次元 𝐾 平均法および主成分分析を組み合わせた
決定的アルゴリズムによる単語埋め込みに対する離
散符号の獲得手法を提案した．また，得られた離散
符号に適した効果的な基底ベクトルの合成方法も合
わせて提案した．本手法は，既存の手法と比較し離
散符号を乱数のシードによらず決定的に獲得するこ
とができるため，再現性に優れている．実験では本
手法で獲得した離散符号には単語埋め込み行列の
情報が十分に含まれていることを実験で明らかに
した．
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A 単語埋め込み評価タスクの安定性評価の実験結果
表 4 単語埋め込み評価タスクをランダムシードで複数回実験したときの評価指標の値の変化．

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目 6回目 7回目 8回目 9回目 10回目
Analogy(acc) 63.76 64.27 63.95 63.97 64.26 64.74 64.91 64.24 64.00 65.05
SentComp(acc) 30.38 30.67 31.63 31.44 31.44 30.58 31.63 29.81 30.19 31.25
Similarity(𝜌) 0.59 0.59 0.60 0.58 0.59 0.59 0.59 0.58 0.59 0.59

B 機械翻訳タスクの安定性評価の実験結果
表 5 機械翻訳タスクをランダムシードで複数回実験したときのスコアの変化．

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目 6回目 7回目 8回目 9回目 10回目
Shu+’18 25.6 25.4 25.4 25.4 25.2 25.0 24.9 25.4 25.4 25.4
Proposed 27.0 26.9 26.9 26.9 26.9 26.9 26.9 26.9 26.9 26.9

C 機械翻訳タスクの学習設定
学習率は Transformerは 0.0005，LSTMは 0.001とした．LSTMと Transformer両方のモデルにドロップ率

0.3のドロップアウトを適用した．GPU 4台で分散学習を行い，GPU 1台のバッチサイズは Transformerは 64，
LSTMは 1とした．また，パラメータの更新は Transformerは 10000回，LSTMは 150000回行った．LSTMに
は勾配のクリップを 1.0に設定した．また，最終的に得られたパラメータの直近 10エポックのチェックポイ
ントの平均をとった値を最終的なパラメータとして用いた．


	はじめに
	関連研究
	提案手法
	離散符号の獲得：アルゴリズム
	コードブックの定義と学習

	実験
	離散符号の獲得とコードブックの学習
	単語埋め込みの評価タスク
	機械翻訳タスク

	おわりに
	単語埋め込み評価タスクの安定性評価の実験結果
	機械翻訳タスクの安定性評価の実験結果
	機械翻訳タスクの学習設定

