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1 はじめに
SkipGram, CBoW, GloVe, vLBLといった，いわゆ

る単語分散表現獲得法は，最も単純なニューラル言語モ
デルという位置づけで提案された [14, 10, 12, 11]. 本
稿では，区別するためこれらの方法を総称して特別に
「ニューラル単語埋め込み法 (neural word embedding
methods)」と呼ぶこととする．また，ニューラル単
語埋め込み法によって得られる単語に割り当てられ
るベクトルを特別に「単語埋め込みベクトル (word
embedding vector)」と呼ぶこととする．ニューラル単
語埋め込み法の共通の特徴として，単語埋め込みベク
トルの内積を用いて，特定の単語共起情報を近似する
モデルを採用している点が挙げられる．この単純なベ
クトル内積モデルで単語共起情報を近似する仕組みは，
ニューラル言語モデルの弱点であった，大規模データ
を扱う際の計算コストと，語彙数に対するスケーラビ
リティを劇的に向上させることを主な目的として考案
された．事実，ニューラル単語埋め込み法では，数百
万規模の語彙数と数十億規模の学習データ量を，単一
の計算機で，かつ，現実的な実行時間での実行が可能
である．また，得られた単語埋め込みベクトルの利用
方法は，機械学習法での追加の素性として利用する方
法，ニューラルネットの良い初期値として利用する方
法，意味的な距離尺度として利用する方法など，多岐に
わたる．また，翻訳，言語解析，質問応答，対話など自
然言語処理分野の広範な領域で利用されている．
このように，計算リソースの観点での扱いやすさと

単語間類似度としての利用価値の高さを高いレベルで
両立可能である点が注目され，ニューラル単語埋め込
み法は，ここ数年で自然言語処理分野の多くの場面で
利用されるようになった．現在，単語埋め込みベクト
ルは，辞書やシソーラスのように，自然言語処理全般
を支える基盤の言語資源と同等の位置付けになったと
言っても過言ではないと思われる．
本稿では，このように今後の自然言語処理分野に大

きな影響力があると考えられる単語埋め込みベクトル
の利便性を更に向上させることを考える．ここでは特
に，単語埋め込みベクトルを自然言語処理システム内
で扱う際に必要となるメモリ量（または必要保存容量）
を削減することに焦点をあてる．これは前述のように，
単語埋め込みベクトルが自然言語処理の基盤資源であ
ると仮定すると，その基盤資源のためだけに多くのメ
モリを占有するのは利便性を損なうので，極力軽減した
いというモチベーションから，この題材を取り上げた．

2 ニューラル単語埋め込み法
ニューラル単語埋め込み法をニューラルネットの枠

組みに従って解釈すると，入力単語に対する単語埋め
込みベクトルと，出力単語に対する単語埋め込みベク
トルの二つを用いて定式化される．一般的には，入力

と出力単語の語彙は同じものを用いる場合があるが，
同じでなければいけない理由はないため，ここでは，入
力単語の語彙を U，出力単語の語彙を V と記述する．
また，|U |を入力単語の語彙数，|V |を出力単語の語彙
数とする．次に，i番目の入力単語に割り当てる単語埋
め込みベクトルを ei と記述する．同様に，j 番目の出
力単語に割り当てる単語埋め込みベクトルを oj と記
述する．この時，ej と oj 共に D 次元ベクトルとし，
1 ≤ i ≤ |U |，1 ≤ j ≤ |V |とする．
ここで簡単のため，E = (e1, · · · , e|U |)，O =

(o1, · · · ,o|V |)とおく．また，Dを学習用のデータとす
る．この時，ニューラル単語埋め込み法では，以下の最
適化問題を解くことで，単語埋め込みベクトル Ê，Ô
を獲得する．

(Ê, Ô) = argmin
E,O

{
Ψ(E,O | D)

}
(1)

ただし．Ψは目的関数とする．
例 え ば ，‘SkipGram with negative sampling

(SGNS) [11]’ の場合は，以下の目的関数を用いて単
語埋め込みベクトルを学習していることになる．

Ψ(E,O | D) =
∑
(i,j)

(
ci,jL(xi,j) + c′i,jL(−xi,j)

)
(2)

ただし，xi,j = ei · oj であり，L(x)は logistic損失関
数，つまり L(x) = log(1+exp(−x))とする．また ci,j
は，i番目の入力単語と j 番目の出力単語が学習用デー
タ D 上に出現した回数を表し，c′i,j は negativeサンプ
リングデータ D′ 上に出現した回数を表すこととする．
同様に，logistic損失関数 L(x)の代わりに最小二乗
誤差損失関数 Sy(x) を利用する場合は，以下のように
かける．

Ψ(E,O | D) =
1

2

∑
(i,j)

(
ci,jSy(xi,j) + c′i,jSy(−xi,j)

)
ただし，Sy(x) = (y − x)2 である．実際，mi,j =
ci,j−c′i,j
ci,j+c′i,j

y および βi,j = ci,j + c′i,j とおくと，文献 [15]

で提案された Global Vector (GloVe) の目的関数の形
と一致する．

Ψ=
1

2

∑
(i,j)

βi,j(ei · oj −mi,j)
2

(3)

このように手法によって，目的関数の違いはあれど，
ベクトルの内積を用いて単語の共起情報を近似する方
法である点は共通している．
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3 ニューラル単語埋め込み法の縮約
以下本稿での提案法を述べる．前述の通り本稿では，

単語埋め込みベクトルの必要メモリ量（または必要保
存容量）を削減する方法論を提案する．

3.1 基本のアイディア
提案法の基本は，文献 [18, 7, 19] で考案した縮約モ

デリング法をベースとし，ニューラル単語埋め込み法
へ適用するための拡張を行った．
提案法を説明するために，まず，D 次元の単語埋め

込みベクトルを，B 個の固定長のベクトルに分割する
ことを考える．分割した固定長ベクトルの次元がD′と
すると，D = B ×D′ の関係が必ず成り立つと仮定す
る．例えば，D = 256，B = 8 なら D′ = 32 である．
本稿では，便宜上，単語埋め込みベクトルから分割し
たベクトルを「分割ベクトル」と呼ぶ．また，ei に対
して B 個に分割した際の b番目の分割ベクトルを ei,b
と記述する．更に，分割ベクトルを順番に連結すると
元の単語埋め込みベクトルと一致することを，演算子⊙
を導入して，ei =

⊙B
b=1 ei,b で表す．これは，ある

集合 Aとその部分集合族 Ab が，和集合の演算子
∪
に

よって A =
∪B

b=1 Ab などと記述されるのと同様の意
図で用いている．
次に，任意の D′ 次元のベクトルが S 本あると仮定

する．ここでは便宜上，このベクトルを「基底ベクト
ル」と呼び，s 番目の基底ベクトルを ws と表す．ま
た，全ての基底ベクトルの集合をW で表す．つまり
W = {ws | s = {1, . . . , S}} である．本稿では，全て
の入力および出力ベクトル ei，oj に対する分割ベクト
ル ei,b，oj,b は，基底ベクトルの一つと必ず一致するこ
とを制約条件として追加したニューラル単語埋め込み
法を提案する．
よって，提案法では，一つの単語埋め込みベクトル

ei は，B 個の分割ベクトルが個々に選択した基底ベク
トルの組み合わせによって表現されることになる．一
つの単語埋め込みベクトルが取り得る可能な種類数は
SB 個である．例えば S = 16，B = 8の場合，一つの
単語埋め込みベクトルは，168 = 4, 294, 967, 296 通り
の値を取ることができる．一般的にニューラル単語埋
め込み法で扱う単語数は数百万規模，どんなに多くて
も数千万程度あれば自然言語処理には十分な数と言え
るので，例で示した 43億種類程度あれば，種類数とし
ては十分であると考えられる．

3.2 必要メモリ容量の見積り
基底ベクトルは S種類なので，何番目の基底ベクトル

かを表すのには ⌈logS⌉bit必要である．よって，一つの
単語埋め込みベクトルは，B個の分割ベクトルの連結で
表せる，かつ，各分割ベクトルは一つの基底ベクトルと
一致するので，B×⌈logS⌉bitで表現できる．結果，入
力側の語彙数が |U |単語とすると，入力単語埋め込みベ
クトルは，全部で |U |×B×⌈logS⌉bitになる．同様に，
出力側の単語埋め込みベクトルも，|V |×B×⌈logS⌉bit
で表現できる．また，一つの基底ベクトルは，倍精度浮
動小数点 (64bit)が D′ 個で構成されるので，S 種類の
基底ベクトルを表現するのに 64 × S × D′bit となる．
最終的に，(|U |+ |V |)×B × ⌈logS⌉+64× S ×D′bit
で全語彙の単語埋め込みベクトルが格納可能である．
具体例として，単語埋め込みベクトルの次元数が 256

次元，語彙数が入力，出力共に 40万語だった場合を想定
する．つまり，D = 256，|V | = |U | = 400, 000である．
この設定では，256次元の単語埋め込みベクトルが合計
80万本構築されることになる．このとき，提案法のパ
ラメタとして B = 8, S = 256, D′ = 32を選択すると，

最終的に，(400, 000+400, 000)×8×8+64×256×32 =
51, 724, 288bit(約 6.5MB) で全語彙の単語埋め込みベ
クトルが格納可能である．
一方，従来のニューラル単語埋め込み法による単語
埋め込みベクトルを無加工で取得すると，この設定で
は (400, 000+400, 000)× 256× 64 = 13, 107, 200, 000
であり，単純計算で約 1.6GBの容量を必要とする．た
だし，ここでは一次元の実数値を倍精度浮動小数点とし
て 64bit で換算している．単純な 8bit(1 バイト) 量子
化を利用したとしても約 200MBとなる．よって，提案
法は従来法より 1/30から 1/250程度の削減ができる．
更に通常，大規模な単語埋め込みベクトルを構築する
際には，語彙数 200 万語などの設定を用いる．その場
合は，提案法の効果はさらに意味を増すと考えられる．

3.3 定式化
前節にて，提案法がうまく機能した場合には，原理的
に大幅に必要メモリ量を削減できる可能性があること
を示した．ここでは，実際にどのように所望の単語埋
め込みベクトルを獲得するかの部分を述べる．提案法
では，従来のニューラル単語埋め込み法の最適化問題
である式 (1)を拡張し，以下の最適化問題を解く．

(Ê, Ô) = argmin
E,O,W

{
Ψ(E,O|D)

}
s.t. ei,b ∈ W ∀(i, b), oj,b ∈ W ∀(j, b),

ei =
⊙B

b=1 ei,b ∀i, oj =
⊙B

b=1 oj,b ∀j,
(4)

定式化的には従来法との差分は非常に明快で，制約式
が増え，かつ，最適化変数として基底ベクトルWが増
えた，という違いになる．この制約の追加と，基底ベク
トルの導入によって，前述の単語埋め込みベクトルの
縮約をニューラル単語埋め込み法の学習の中で実現す
る．学習問題で定義されるいわゆる損失関数に相当す
る部分は，本提案法に直接影響を与えないので，例えば
式 (2)に示した SGNSの目的関数といった既存手法と
同一のものを用いることを想定する．

3.4 解法
式 (4) の最適化問題を解く方法はいくつも考えられ
るが，ここでは，既存手法との親和性を担保する意図で
双対分解の概念を利用した解法を提案する．まず，式
(4)の最適化問題を簡単な問題に分解するために補助変
数 ui と vj を導入し，U = (ui)

|U |
i=1，V = (vj)

|V |
j=1 と

する．このとき，ei および oj と基底ベクトル間の制約
に関する直接依存関係を排除するための式変形を行う．

(Ê, Ô) = argmin
E,O,U,V,W

{
Ψ(E,O|D)

}
s.t. ei = ui ∀i, ui,b ∈ W ∀(i, b),

oj = vj ∀j, vj,b ∈ W ∀(j, b),
ui =

⊙B
b=1 ui,b ∀i, vj =

⊙B
b=1 vj,b ∀j,

(5)
式 (4)と式 (5)は等価である．次に，ei = ui，oj = vj

の等式制約を拡張ラグランジュ緩和法を用いた際に得
られる緩和問題の目的関数 Φは以下のようになる [3]．

Φ(E,O,U,V,A,B;D)
=Ψ(E,O|D)

+
∑
i

αi · (ei − ui) +
∑
j

βj · (oj − vj)

+
ρ

2

∑
i

||ei − ui||22 +
ρ

2

∑
j

||oj − vj ||22

s.t. ui,b ∈ W ∀(i, b), vj,b ∈ W ∀(j, b),
ui =

⊙B
b=1 ui,b ∀i, vj =

⊙B
b=1 vj,b ∀j,

(6)
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Step1 従来の最適化変数 E，Oに対する最小化:

(Ê, Ô) = argmin
E,O

{
Φ(E,O,U,V,A,B;D)

}
(7)

Step2 補助変数U，V，W に対する最小化:

(Û, V̂,Ŵ) = argmin
U,V,W

{
Φ(E,O,U,V,A,B;D)

}
s.t. ui,b ∈ W ∀(i, b), vj,b ∈ W ∀(j, b),

(8)

Step3 双対変数A，Bに対する最大化:

(Â, B̂) = argmax
A,B

{
Φ(E,O,U,V,A,B;D)

}
(9)

図 1 ADMM[3]に基づく最適化アルゴリズムの概略

ただし，αi，βj は共にラグランジュ未定乗数（双対変

数）とし，A = (αi)
|U |
i=1，B = (βj)

|V |
j=1 とおく．

拡張ラグランジュ緩和法で得た式 (6) に対して，
ADMM[3] に基づく最適化アルゴリズムを用いる．
ADMM では一定の最適化変数を固定し残りの最適
化変数のみで構成された部分問題を最適化し，次に，固
定する変数と最適化に用いる変数の役割を入れ替えて
最適化を行うといった処理を任意の収束条件を満たす
まで繰り返して最適化する方法である．提案法の場合
は図 1に示す 3つの部分最適化問題を繰り返し解くこ
とで最終的な解を得る．
式 (7)の部分最適化問題に対して，最適化変数となる

E，Oに関連する項のみで構成された目的関数 Φ1 は以
下のようにかける．

Φ1 =Ψ(E,O|D)

+
ρ

2

∑
i

||ei − e′i||22 +
ρ

2

∑
j

||oj − o′
j ||22 (10)

ただし，e′i = ui − 1
ραi，o′

j = vj − 1
ρβj である．目

的関数の形からもわかるように，従来のニューラル単
語埋め込み法の目的関数 Ψ に，バイアスあり L2 正則
化項に相当するものが追加された形となる．L2 正則化
項は強凸関数なので，勾配法に基づく最適化アルゴリ
ズムには悪影響を与えない．また，文献 [3]にあるよう
に，ADMMによる最適化では，3つの部分最適化問題
を必ずしも厳密に解かなくても，経験的によい解が得
られることが知られている．そこで，本稿では式 (7)の
部分最適化問題は従来法と同じオンライン最急降下法
(SGD)を用いて最適化することとする．
次に，式 (8)の部分最適化問題に対して，最適化変数

となるU，V，Wに関連する項のみで構成された目的
関数 Φ2 は，同様に以下のようにかける．

Φ2 =
ρ

2

∑
(i,b)

∥∥u′
i,b − ui,b

∥∥2
2
+

ρ

2

∑
(j,b)

∥∥v′
j,b − vj,b

∥∥2
2

s.t. ui,b ∈ W ∀(i, b), vj,b ∈ W ∀(j, b),
(11)

ただし，u′
i,b = ei,b +

1
ραi,b，v′

j,b = oj,b +
1
ρβj,b で

ある．これは，ユークリッド距離 (L2 ノルム) に基づ
いて S 個のクラスに分割するクラスタリング問題と等
価である．よって，例えば，一般的な k 平均クラスタ
リング法を用いることで式 (11) を解くことができる．
ただし，式 (8) は，S 個の基底ベクトルへの各分割ベ
クトルの割り当て問題であり，NP 困難な問題である
ことが知られているため，厳密解を得ることは困難で
ある．本稿では，k 平均クラスタリング法の最適解に
O(log k) の近似比率で解が保証され，経験的に収束性
の速い k-means++法 [2]を利用して近似解を得る．

表 1 実験結果

methods 容量 Analogy Similarity SentComp

SGNS 1.6GB 65.0 62.1 40.1

(16bit) 400MB 62.3 61.5 33.9

(8bit) 200MB 54.2 58.7 28.4

(4bit) 100MB 31.4 53.9 26.5

(2bit) 50MB 29.4 53.2 25.8

(k-means) 6.5MB 44.1 54.6 27.8

DC-SGNS 6.5MB 63.8 61.5 39.5

最後に，式 (9) の双対変数に対する最適化問題に対
して，最適化変数となる A，Bに関連する項のみで構
成された目的関数 Φ3 は以下のようにかける．

Φ3 =
∑
i

αi · (ei − ui) +
∑
j

βj · (oj − vj) (12)

よって，式 (9)は，単純な勾配法を用いて解くことが可
能である．
このように，式 (7)，(8)，(9)を順番にかつ反復して
解くことで，最終的な解を得る．ただし，本稿で取り扱
うニューラル単語埋め込み法は，そもそも多くの近似
や高速化法を用いた実装により学習が行われているこ
とから，提案法でも各部分問題は厳密に解くのではな
く，オンライン学習の枠組みに則って，個々の学習デー
タを読み込んでそれぞれの変数を更新するような方法
で学習を進める．

4 実験
以下，本稿で行った評価実験について述べる．

4.1 学習データ
学習データには，既存研究で最もよく用いられる英
語Wikipediaのデータを用いた．前処理として，英語
Wikipedia アーカイブから 2014 年 8 月のダンプをダ
ウンロードし，xml 形式から本文部分を抽出，文区切
り，標準的なトークン区切り，小文字化処理を行った．
最終的に，18億 (1.8B)トークンのデータとなった．

4.2 単語分散表現評価用ベンチマークデータ
本稿では，単語埋め込みベクトルの評価に用いら
れてきたベンチマークデータを用いて評価実験を
行った．Word Similarity タスク (Similarity) とし
て，MEM[4]，MTK[16] M&C[13]，RAR[9]，R&G[17]，
SLex[5]，SCWS[6]，WSR[1]，WSS[1] の 9種類のデー
タを準備した．同様に，Word Analogyタスク (Anal-
ogy)として，GSE[10]，GSY[10]，MSY[12] の 3種類
のデータを準備した．最後に，Sentence Completion
タスク (SentComp) 文として，MSC[20] を準備した．
各ベンチマークデータの詳細は，各参考文献を参照と
し，ここではスペースの都合で割愛する．既存手法で
の評価と基本的に同じ処理により評価を行った．

4.3 実験結果
まず，ベースラインとなるニューラル単語埋め込み
法として，文献 [8]等に示されているように，安定して
良い結果が得られることが知られている SGNSを用い
ることとし，著名な word2vec*1の実装を用いて実験を
行った．また，SGNS の人手設定のハイパーパラメタ

*1 https://code.google.com/p/word2vec/ 各単語二本のベク
トルを取得可能に機能拡張したバージョン
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は基本的に文献 [8]での推奨値，或いは，デフォルトの
値を用いた．
表 1 に実験結果を示す．DC-SGNS の行が提案法の

結果である．提案法の各種縮約パラメタの設定は，第
3.2 節で示した通りの値を利用した．ここで注意点と
して，提案法は単語埋め込みベクトルの精度向上が目
的ではなく，精度を保ったまま必要メモリ量を削減す
ることが目的である．よって実験結果より，提案法は，
SGNS の結果からほぼ精度を落とさずに必要メモリ量
だけを大幅に削減できたことが確認できた．
次に，提案法と同じ必要メモリ量を削減する方法と

しての簡単なベースライン法として，SGNS で得られ
た単語埋め込みベクトルに対して，単純にmbit量子化
した結果 (2bit)，(4bit)，(8bit)，(16bit)の評価も行っ
た．mbit量子化の手順としては，各次元毎に最大値と
最小値を取得し，最大値-最小値の間を mbit で均等に
量子化点を設定して量子化する方法を採用した．また，
mbit量子化と同様の後処理法として，学習後の単語埋
め込みベクトルに対して，一度だけ提案法の式 (11)に
相当する処理を施した後の単語埋め込みベクトルを用
いた場合 (k-means) の結果も合わせて示す．結果から
わかるように，これら単純な方法では，精度が大幅に低
下することが確認できる．これらの結果との比較から
も，従来通り，より精度の高くなる方向へ学習する中
で，同時に必要メモリ量を削減できる単語埋め込みを
探索する提案法は有効であることがわかる．
最後に，提案法では，必要メモリを増加させる方向へ

縮約パラメタを緩和させると，SGNS の結果へ徐々に
近づいていく．よって，縮約パラメタを変更し，必要メ
モリ量を多くした設定では，実験結果はほぼ変化しな
いため，実験結果として提示するのはスペースの都合
上割愛する．

5 まとめ
本稿では，ニューラル単語埋め込み法により獲得で

きる単語埋め込みベクトルに対して更なる利便性を高
めるため，必要メモリ量を削減する方法について議論
を行った．従来通りの単語埋め込みベクトルの能力を
保って必要メモリ量を削減するために，各単語埋め込
みベクトルは任意の基底ベクトルの組み合わせで表現
されるという制約を加え，その制約の下で単語埋め込
みベクトルを獲得するニューラル単語埋め込み法を提
案した．また最適化アルゴリズムの観点でも，ADMM
の枠組みを利用して，従来のニューラル単語埋め込み
法の学習アルゴリズムに k平均クラスタリングを加え，
それらを交互に最適化していく形式で，制約を満たし
た単語埋め込みベクトルを獲得する方法を新たに考案
した．本稿の実験では，単語埋め込みベクトルの評価
でよく用いられるベンチマークデータでの精度を保っ
たまま，大幅に必要メモリ量を削減することが可能で
あることを示した．
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