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1 はじめに

近年，単語分散表現の学習に関する研究が大きな

成果を挙げている [4, 7]．しかしながら，既存の分散

表現学習法はバッチ学習に基づくものが主流であるた

め，マイクロブログや検索クエリなど日々増加し続け

るデータから効率的に学習を行うことが難しい．訓練

データを大規模化することは分散表現の品質向上に直

結するため [2]，新しい訓練データが入手可能となった

場合には，古い訓練データと新しい訓練データを合わ

せたより大きな訓練データから，分散表現を学習しな

おすことが望ましいと考えられる．しかし，そうする

ためには，バッチ学習にもとづく既存の分散表現学習

法は，訓練データが追加されるたびにモデルを一から

再学習しなくてはならず非効率である．これに加え，

再学習を行うためには古い訓練データを全て保持して

おかなくてはならないため，その余分な記憶領域が必

要となってしまう．

本論文では，代表的な分散表現学習法である skip-

gram model with negative sampling (SGNS)[4]を逐

次更新可能なオンラインアルゴリズムに拡張し，その

性能について理論的な解析を行う．さらに，提案する

オンライン学習法が，従来の SGNSと同等精度の分散

表現を学習可能であることを実証的に示す．

2 SGNS

始めに本研究の基礎となる SGNSについて簡単に

説明を行う [4]．

Skip-gram modelは，単語列w1, w2, . . . , wnを訓練

データとし，以下の目的関数を最小化することによっ

て分散表現の学習を行う．

LSG = − 1

n

n∑
i=1

∑
|j|≤c
j ̸=0

log p(wi+j | wi),

ここで p(wi+j | wi)は，単語 wi の分散表現 twi と文

脈語 wi+j の分散表現 cwi+j を用いて

p(wi+j | wi) =
exp(twi

· cwi+j
)∑

w∈W exp(twi
· cw)

と表現される．ただしW は語彙集合である．
SGNSは上記の損失関数を以下のような形で近似す

ることにより，分散表現の学習を高速化させる．

LSGNS = − 1

n

n∑
i=1

∑
|j|≤c
j ̸=0

ψ+
wi,wi+j

+ kEv∼q(v)[ψ
−
wi,v]

ただし，ψ+
w,v = log σ(tw ·cv)，ψ−

w,v = log σ(−tw ·cv)，
σ(x)はシグモイド関数である．q(v)は雑音分布と呼

ばれる単語分布であり，f(v)を訓練データ中の単語 v

の頻度，αを 0 < α ≤ 1を満たすパラメータとする

と，q(v) ∝ f(v)α で与えられる．

SGNSは確率的勾配法によって学習を行う．すなわ

ち，単語 wi，文脈語 wi+j，雑音分布 q(v)からサンプ

リングした k個の（擬似的な）負例語 (v1, v2 . . . vk)を

用いて LSGNS の勾配を近似的に求める．そして勾配

降下法によって各々の分散表現の更新を行う．

確率的勾配法は，一般的にはオンライン学習の範疇

に分類することができるが，SGNSの場合はそうでは

ない．これは雑音分布が訓練データ中の単語頻度 f(v)

に依存しているためである．このため，勾配計算を行

うためには，訓練データ全体から雑音分布を事前に計

算しておく必要があり，オンライン処理による逐次的

なモデル更新は難しい．

3 オンラインSGNS

本研究では，SGNSをオンライン学習可能な形に拡

張した，オンラインSGNSを提案する（Algorithm 1）．

オンライン SGNSでは，雑音分布を前計算するので
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はなく，単語を読み込むたびに雑音分布を逐次更新し

ながら，勾配計算に必要な負例語のサンプリングを行

う．以下では，提案するオンライン SGNSとの区別を

明確にするため，Mikolovらによる本来の SGNS[4]の

ことはバッチ SGNSと呼ぶ．

オンライン SGNSのアイデア自体は単純なもので

あるが，実際に効率的な学習を実現するためには，以

下のような工夫が必要となる．

3.1 動的語彙

オンライン学習下では語彙集合を事前に決めておく

ことが難しい．そこで，データストリームからの頻出

アイテム集合発見アルゴリズムである Misra-Gries ア

ルゴリズム [5]を使って，頻出単語を近似的に列挙し，

それらを動的に変化する語彙集合として用いる．

3.2 適応的ユニグラム表

Negative samplingにもとづく学習においては，勾

配計算のたびに，雑音分布から負例語を k個サンプリ

ングする必要がある．そのため，効率的な学習を実現

するためには，このサンプリング処理を高速に行う必

要がある。

バッチ SGNSの場合，ユニグラム表と呼ばれるサイ

ズ τ の配列 T (|T | = τ)に単語wをそれぞれ q(w)× τ
個格納しておき，その配列要素をランダムサンプリン

グすることによって，高速な負例語のサンプリングが

実現できる [3]．一方，オンライン SGNSの場合に同様

の方法を使うためには，単語を読み込むたびに雑音分

布が更新されるため，ユニグラム表 T も更新しなくて

はならない．そこで，重み付きデータストリームから

のサンプリングアルゴリズムであるweighted reservoir

samplingアルゴリズム [1]を用いる (Algorithm 2)．単

語 wi の重みを F (wi) = f(wi)
α − (f(wi)− 1)α (3行

目)とすれば，ユニグラム表の逐次更新処理は，単語

列からの重み付き復元サンプリングとみなすことがで

きるため，weighted reservoir samplingの適用が可能

になる．ただし，8から 10行目の反復処理はそのまま

実装すると非効率なので，ランダムに選択した τF (wi)
z

個の配列要素に wiを代入するという処理で近似する．

4 理論的解析

オンライン SGNS は，各ステップにおいて，

−ψ+
wi,wi+j

− kEv∼qi(v)[ψ
−
wi,v] の勾配計算を行ってい

Algorithm 1 オンライン SGNS
1: for i = 1, . . . , n do
2: f(wi)← f(wi) + 1

3: q(w)← f(w)α∑
w′∈W f(w′)α for all w ∈ W

4: for j = −c, . . . ,−1, 1, . . . , c do
5: 雑音分布 q(w) から負例語 v1, . . . , vk をサンプリング
6: 確率的勾配法により twi , cwi+j , cv1 , . . . , cvk を更新
7: end for
8: end for

Algorithm 2 適応的ユニグラム表
1: for i = 1, . . . , n do
2: f(wi)← f(wi) + 1
3: F (wi)← f(wi)

α − (f(wi)− 1)α

4: z ← z + F (wi)
5: if |T | < τ then
6: T に wi を F (wi) 個追加
7: else
8: for j = 1, . . . , τ do

9:
F (wi)

z
の確率で T [j] に wi を代入

10: end for
11: end if+
12: end for

る．ただし qi(w)は，訓練データの先頭 i単語から求

めた雑音分布である (q(v) = qn(v)を満たす)．これは

LO(θ) = − 1

n

n∑
i=1

∑
|j|≤c
j ̸=0

ψ+
wi,wi+j

+ kEv∼qi(v)[ψ
−
wi,v]

の勾配のサンプル近似とみなせる．ただし θはモデル

のパラメータ（分散表現の集合）である．従ってオン

ライン SGNSは確率的勾配法によって損失関数LOを

最小化していると解釈できる．

ここで，2節で説明したバッチ SGNSの損失関数を

LB(θ)と書き直し，オンライン SGNSの損失関数との

差分を ∆L(θ) = LB(θ) − LO(θ)とする．これは次の

ように書き換えられる．

∆L(θ) = LB(θ)− LO(θ)

=
1

n

n∑
i=1

∑
−c≤j≤c

j ̸=0

k
∑
v∈W

(qi(v)− qn(v))ψ
−
wi,v

=
2ck

n

n∑
i=1

∑
v∈W

(qi(v)− qn(v))ψ
−
wi,v

=
2ck

n

∑
w∈W

∑
v∈W

n∑
i=1

δwi,w(qi(v)− qn(v))ψ
−
w,v

以下では，雑音分布のパラメータを α = 1.0と仮定し，

∆L(θ)の確率的性質を分析することによって，バッチ
SGNSとオンライン SGNSの最適解の関係性を理論

的に明らかにする1．
1パラメータが α ̸= 1.0 となる場合でも，雑音分布 qi(v) を一

次の Taylor展開を使って近似することにより同様に議論できるが，
紙面の都合により省略する．
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∆L(θ)の値は qi(v)に依存しているためこのままで

は定量的に議論することが難しい．そこで訓練データ

中の単語がユニグラムモデル µ = (µ1, µ2, . . . , µ|W|)

から生成されていると仮定する2．qi(v)はそもそも単

語ユニグラムの頻度にもとづき定義されているので，

理論解析のためにこのような仮定をおくことは妥当な

ことである．このように仮定のもと，δwi,wを表す確率

変数をXi,wとすると，その期待値は，E[Xi,w] = µwと

なる．一方，共分散は，i ̸= jのときV[Xi,wXj,v] = 0，

それ以外のとき V[Xi,wXj,v] = ρw,v となる．ただし

ρw,v =

µw(1− µw) (w = v)

−µwµv (w ̸= v)

である．また，qi(w)を表す確率変数をYi,wとすると，

Yi,w = 1
i

∑i
i′=1 Xi′,w となる．

このとき ∆L(θ)の一次モーメントと二次モーメン
トに関して，以下の 3つの定理が得られる．

定理 1. ∆L(θ)の一次モーメントは

E[∆L(θ)] = 2ck(Hn − 1)

n

∑
w∈W

∑
v∈W

ρw,vψ
−
w,v

となる．ただしHn は n番目の調和数である．

証明. ∆L(θ)の一次モーメントは

2ck

n

∑
w∈W

∑
v∈W

n∑
i=1

(
E[Xi,wYi,v]− E[Xi,wYn,v]

)
ψ−
w,v

で表されるが，i ≤ j を満たす任意の iと j について

E[Xi,wYj,v] =
1

j

j∑
j′=1

E[Xi,wXj′,v] = µwµv +
1

j
ρw,v

となるので，これを代入すれば定理が証明できる．

定理 2. ∆L(θ)の一次モーメントのオーダは

E[∆L(θ)] = O
(
log(n)

n

)
であり，n→ ∞のとき 0に収束する．

lim
n→∞

E[∆L(θ)] = 0

証明. log(x)の上積分よりHn = O(log(n))が得られ

る．従って定理 1により証明終了．

定理 3. ∆L(θ)の二次モーメントのオーダは

E[∆L(θ)2] = O
(
log(n)

n

)
であり，n→ ∞のとき 0に収束する．

lim
n→∞

E[∆L(θ)2] = 0

2添え字の自然数は単語に対応しているものとする．

証明. 紙面の都合により省略．

ここまでの議論から以下の補題を導くことができる．

補題 4. LB(θ)，LO(θ)の最適解を各々θ∗，θ̂ とする

と，以下の式が成り立つ．

lim
n→∞

E[LB(θ̂)− LB(θ
∗)] = 0 (1)

lim
n→∞

V[LB(θ̂)− LB(θ
∗)] = 0 (2)

証明. 表記を簡単にするため以下では l = LB(θ̂) −
LB(θ

∗)とおく．すると θ∗ の最適性より 0 ≤ lが成り

立つ．また θ̂の最適性より

l = LB(θ̂)− LO(θ
∗) + LO(θ

∗)− LB(θ
∗)

≤ LB(θ̂)− LO(θ̂) + LO(θ
∗)− LB(θ

∗)

= ∆L(θ̂)−∆L(θ∗) (3)

が成り立つ．このとき，定理2により，式 (3)はn→ ∞
のとき 0に収束することが分かる．従って，はさみう

ちの原理から式 (1)が得られる．一方，

V[l] = E[l2]− E[l]2 ≤ E[l2] ≤ E[(∆L(θ̂)−∆L(θ∗))2]

≤ E[(∆L(θ̂)−∆L(θ∗))2+(∆L(θ̂) + ∆L(θ∗))2]

= 2E[∆L(θ̂)2] + 2E[∆L(θ∗)2] (4)

が成り立つが，定理 3より式 (4)は n → ∞のとき 0

に収束することが分かる．従って，分散の非負性と、

はさみうちの原理から式 (2)が得られる．

ここまでの結果から，バッチ SGNS とオンライン

SGNSの最適解に関する以下の定理が得られる．この

定理は，（不正確であるが)大雑把に言うと，訓練データ

を十分に大きくすることによって，オンライン SGNS

の最適解をバッチ SGNSの最適解に限りなく近づける

ことができることを意味している．

定理 5. LB(θ̂)は LB(θ
∗)に確率収束する:

∀ϵ > 0, lim
n→∞

Pr

[
|LB(θ̂)− LB(θ

∗)| ≥ ϵ

]
= 0.

証明. チェビシェフの不等式から，任意の ϵ1 > 0に対

して以下の不等式が成り立つ．

lim
n→∞

V[l]
ϵ21

≥ lim
n→∞

Pr

[
|l − E[l]| ≥ ϵ1

]
ここで，式 (1)は「任意の ϵ2 > 0に対して，n′ ≤ n

ならば |E[l]| < ϵ2 を満たす n′ が存在する」ことを意

味していることに注意する．このことを利用すると，

上記の不等式から以下が導かれる．

lim
n→∞

V[l]
ϵ21

≥ lim
n→∞

Pr

[
|l| ≥ ϵ1 + ϵ2

]
≥ 0
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図 1: Word Similarityタスク（左図）と Analogyタ

スク（右図）の結果.

このとき，ϵ1と ϵ2の任意性により ϵ1 + ϵ2を ϵと置き

換えてもよい．さらに，式 (2)より，limn→∞
V[l]
ϵ21

= 0

となる．これらのことから，はさみうちの原理によっ

て定理が証明できる．

5 実験

オンライン SGNSとバッチ SGNSが学習した分散表

現の比較を行った．訓練データにはEnglish Gigaword

Corpus [6]を用いた．評価用データには，過去の研究 [2]

でも用いられている，Word Similarityタスクのベンチ

マークを 3種類（WordSim353，MEN，SimLex999），

Analogyタスクのベンチマークを 2種類（Googleデー

タとMSRデータ)用いた．

図 1 に全 5 種類のベンチマークでの評価結果を示

す．比較対象のバッチ SGNS は，独自実装による結

果（batch）とMikolovによって公開されているソフ

トウェア [4]による結果（w2v）の 2種類を用いた．オ

ンライン SGNS(online)と batchは 3節で述べた動的

語彙を用い，その最大サイズは 240kとした．w2vは

頻度 100以上の単語を語彙集合とした．この結果それ

ぞれの語彙数は 220, 389，246, 134と，ほぼ同程度に

なっている．また，動的語彙の有効性を検証するため，

語彙の最大数を 150k，100kとしたオンライン SGNS

も比較に含めた (online-150kと online-100k）．

この図から，いずれのベンチマークにおいても，on-

lineは batchおよびw2vと同等の性能を達成している

ことが確認できる．このことから，オンライン SGNS

は，学習される分散表現の品質を犠牲にすることな

く，オンライン学習による逐次的なモデル更新を実現

できていることが確認された．また，online-150kと

online-100kの精度は，onlineと比べて一部のデータ

セットでは低下しているものの，全体として大きな劣

化は見られないことから，動的語彙が語彙サイズを効

果的に制御できていることが分かる。

6 おわりに

本論文はオンライン SGNSを提案し，その効率的

な実装方法および理論解析の結果を示した．そして，

オンライン SGNSが，オンライン処理による逐次的

モデル更新を実現すると同時に，従来のバッチ学習法

と同等の品質の分散表現を学習可能であることを実証

的に示した．今後の課題としては，オンライン SGNS

を使って，ウェブ検索クエリのような大規模かつ日々

更新されるデータを簡潔に表現して利活用するための

研究を行いたい．また，GloVe [7]など，SGNS以外

の分散表現学習法のオンラインアルゴリズム化も興味

深い課題と考えている．
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