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1 はじめに
単語埋め込みは現代の自然言語処理の必須ツール

である．GloVeなどの静的な単語埋め込み [1]およ
び BERTなどの文脈付き単語埋め込み [2]は広範な
タスクの性能向上に貢献しており，またテキストを
入出力にとるニューラルモデルのほぼすべてがその
出入り口に埋め込み行列を持つ．埋め込む対象は文
字やサブワードの場合もあるが，本稿では簡単のた
めこれらを総称して単語埋め込みと呼ぶ．
最近になって，単語埋め込み空間が実は少し「歪

んで」いること [3, 4]，これを補正すると経験的に
良好なパフォーマンスが得られること [3, 5, 6]がわ
かってきた．例えば，同じ方向にばかり単語ベクト
ルたちが固まっているよりも，等方的な方が（向き
の意味で一様に分布している方が）埋め込みたちを
「見分け」やすいと考えられる（図 1）．実際，単語
埋め込みを等方的に補正することで後段タスクにお
ける性能が向上する [3, 7, 6]．
本項では，これらの埋め込み空間の歪みを補正手

法の多くが暗黙的に単語頻度を一様だと見なしてい
ることを指摘する．実際には単語頻度は経験的にべ
き分布に従っており [8]，このギャップが歪みを補
正しきれない原因となる．この問題点を解決するた
め，単語頻度を適切に考慮させるための一貫的な指
針を与える．さらに，等方性をはじめとした埋め込
み空間の「歪み」の度合いも測定も同様の指針でお
こなえることを示す．静的埋め込みを用いた実験で
は，提案する指針によって歪みをより正確に補正で
き後段タスクの性能が向上すること，とりわけ白色
化という簡単な処理が著しい性能向上をもたらすこ
とを示す．また提案した等方性の尺度が埋め込みの
品質をよく近似できること示す．
■記法 単語集合を {!1, . . . ,!!}，単語 !" に対応する単語埋め込みを太字 !" ∈ ℝ#，対応する単語頻度
を "(!") ∈ [0, 1]で表す．また，一般のデータと特徴
ベクトルを #"，"" で表す．

図 1 単語埋め込み空間の等方化

2 関連研究：埋込空間の歪みと補正
埋め込み空間の幾何的な歪みと補正のための手法
群を概観する．いずれのタイプの埋め込みにおいて
も大きなトレンドは原点中心性と等方性である．
■静的な単語埋め込み [9]は “良い”単語埋め込み
が満たすべき理論的仮定として等方性を挙げた．し
かし実際の学習済みの単語埋め込みはこの仮定を満
たさない．[3]は，学習済みの単語埋め込みを中心化
（重心を原点に移動）し上位主成分方向を除去する
ことで等方性が近似的に満たされることを示した．
■動的な（文脈つきの）単語埋め込み BERT等の
動的な埋め込みは原点中心から外れており，等方性
も満たさない [4]．中心化により文類似度計算にお
ける性能が改善することが報告されている [5]．
■ニューラルモデル内の埋め込み行列 言語モデル
の埋め込み行列もやはり原点中心から外れており，
等方性も満たさない [4]．これが学習がうまくいか
ない原因のひとつだとされており，埋め込み行列を
等方的に保つ正則化が提案されている [6]．
3 既存手法の暗黙的な仮定と問題
前節で挙げた単語埋め込みの補正処理の多くは，
特徴ベクトルの集合の前処理と似たアプローチが取
られる．中心化を例としてこの一見自然な手続きを
確認し，その問題点を指摘する．
3.1 直感的説明：単語頻度が一様と仮定
■特徴ベクトルの前処理 一般的なデータ解析・統
計処理では，まず特徴ベクトル（観測）の集合が与
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図 2 単語埋め込み空間の中心化．
えられる．たとえばある市の疫病の感染状況を分析
したい場合には各市民の特徴量が収集される．つぎ
に特徴ベクトルの集合に適当な前処理がおこなわ
れる．たとえばもっとも基本的な前処理である中心
化は，特徴ベクトルの集合の重心が原点と一致する
よう特徴ベクトル全体を平行移動する（図 2），
■単語埋め込みの補正 単語埋め込みの場合も中心
化による補正が盛んにおこなわれている [3, 5]．
■暗黙の仮定とその問題点 この自然なアプローチ
のどこが問題なのだろうか？データ解析において各
特徴ベクトル（たとえば各市民の特徴量）は平等な
重みをもっていた．いずれの観測（市民）も，興味
を持っている確率的な対象（たとえば市全体）から
の無作為なサンプリングと見なせた．一方で単語ベ
クトルの場合，各単語は，興味を持っている確率
的な対象（たとえばコーパス）から平等にサンプ
リングされたものではない．単語は実際には [‘the’,
‘mean’, ‘of’, ‘the’, ‘data’, ‘matrix’, ‘is’,...] のように偏り
を持って出現している．データ解析と同様の処理
は，単語の出現の列を単語集合 {‘the’, ‘mean’, ‘of’,
‘data’, ...}だと近似し，高頻度語も低頻度語も同様の
扱いを与えることになる．
3.2 形式的説明：一様分布で期待値計算
既存手法の問題点を一言で述べれば「単語集合に

対して期待値をとる際に一様分布を用いている」と
なる．以下これを平均ベクトルの計算を例に挙げて
形式的に記述し，提案法の説明の準備としたい．
データ解析では，データの平均ベクトル #! を観測たち {"1, . . . , "!}の算術平均 #̂! で推定する．

#! = "
$∼%

["], #̂! =
∑
"

"̂(#")"" =
∑
"

1
$
"" . (1)

これは，"̂(#") = 1/$ と見なしている，つまり同様に
観測された各データ #" を同様に扱っている点で適切である．一方で単語埋め込みの場合，

#" = "
&∼%

[!], #̂
?
" =

∑
"

"̂ ? (!")!" =
∑
"

1
$
!" (2)

一見自然な算術平均 #̂
?
" を計算する処理は，単語頻

度を "̂ ? (!") = 1/$ で見なしている，つまり各単語
の頻度が一様だと仮定していることになる．
4 提案手法：単語頻度で期待値計算
以上の問題点を踏まえ，本稿では「単語ベクトル
集合に対して何らかの期待値をとる際は単語頻度分
布を用いる」という指針を提案する．以下では，平
均ベクトルの計算，中心化に加え，等方性を確保す
るための前処理である白色化，および埋め込み空間
の等方性の度合いの推定について，特徴ベクトルと
対比させながら具体的な計算方法を述べる．"̂(!")は，適当なコーパスにてカウントした !"の頻度，すなわち "(!") の自然な推定量とする．■平均ベクトルと中心化 単語埋め込みの平均ベク
トルを推定する際は単語頻度で重み付き平均すれば
良い．つまり "(!")を頻度 "̂(!") で推定すれば良い

#̂! =
∑
"

1
$
"" , #̂" =

∑
"

"̂& (!")!" . (3)

中心化する場合は各ベクトルから平均を差し引けば
"" = "" − #̂! , !" = !" − #̂" (4)

重心が原点に移動する（∑
"

1
!"" = 0，∑" "̂(!")!" = 0）．

■分散共分散行列の固有値分解 標準化，白色化，
主成分分析など多くの前処理・補正処理が，固有値
分解された分散共分散行列を利用する．特徴ベクト
ルの場合，分散共分散行列 %! ∈ ℝ#×# は

%! =
1

$ − 1&
⊤
& , & := ("1, . . . , "!)⊤ ∈ ℝ!×# (5)

で計算できる．一方単語埋め込み場合は，天下り的
ではあるが，中心化し √

"̂(!") で重み付けした単語埋め込み行列 '̃ を用いれば分散共分散行列が容易
に計算できる

%" = '̃⊤'̃ , '̃ := (
√
"̂(!1) !1, . . . )⊤ ∈ ℝ!×# . (6)

これで各要素 (%") '( =
∑

" "̂& (!")!" [ (]!" [)] が，単語頻度分布を考慮した（共）分散の推定量となる．
次に分散共分散行列を固有値固有ベクトル分解し
% = *Λ*⊤, Λ=diag(+1, . . . , +#), * = ($1, . . . , $#) (7)

得られた Λ,* ∈ ℝ# で各種補正処理が実行できる．
■白色化 白色化は球状化とも呼ばれており，近似
的にではあるが直接的に等方化を目指す処理であ
る．上で求めた Λおよび * を用いれば，

"̃" = Λ−1/2*⊤"" , !̃" = Λ−1/2*⊤!" (8)
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によって適切に期待値をとった白色化 ! ↦→ !̃ が実
現する．ただしこの標準的な白色化は分散の計算を
伴い，結果として埋め込みの長さの影響を受ける．
一方で単語埋め込みは，長さではなく向きが意味の
計算に重要な役割を持つ [10]．そこで本稿では，固
有値（方向毎の疎密の度合い）を単位超球上で計算
してから白色化することを提案する．以下これを方
向白色化と呼ぶ．具体的な計算方法としては，'̃ の
代わりに以下を用いて白色化をおこなえば良い
'̃ ′ := (

√
"̂(!1) !1/∥!1∥, . . . ,

√
"̂(!1) !!/∥!!∥). (9)

■等方性 関連研究の節で述べたように等方性は埋
め込みの歪みの尺度としてとりわけ重視されてい
る．ここでは埋め込みの等方性の測定方法を検討す
る．まず，特徴ベクトル " に対する等方性は標準的
には以下で定義される："[""⊤] = , [11]．すなわち
1
!

∑
" """

⊤
" と , の間の近さをもって等方性を推定す

れば良い．しかしこれを単語埋め込みに適用する際
は，期待値計算における分布の補正した上で，さら
に定義が持つ次の問題を解決する必要がある．(1)
向きが意味を保つにも関わらず，各埋め込みのノル
ムに影響を受ける．(2)埋め込み全体のスケールに
影響を受ける．そこで本稿では，(1)各埋め込みを
正規化した上で "[!!⊤]を計算し，(2)その固有値分
布がフラットかどうか（固有値分布のエントロピー
を正規化したもの）で等方性を測る．以下，この等
方性の尺度を正規化エントロピー - (!)と呼ぶ．
4.1 サンプリングをおこなう手法との関連
一部の手法は単語頻度に基づくサンプリングを暗

におこなっており，結果，単語頻度による期待値計
算が実現している [12, 5]．本稿の枠組みはこれらの
手法がうまく動く正当化を与えるものでもある．
5 実験
学習済み単語埋め込みを歪みを各手法で補正する

ことを試み，歪みは実際にとれるのか，また後段タ
スクの性能は向上するのかを確認した．
5.1 実験設定
本稿ではもっとも基本的と考えられる静的埋め込

みを用い，また後段タスクとして，今日でも静的埋
め込みが BERT等の文脈つき埋め込みよりも有用に
使われているタスクを選定した1）．データセット等
1） ただし文類似度タスクの Twitterに関しては，文語体中心の

STS-Bと対比させる口語体のデータセットとして採用した．

は標準的に用いられているものを採用した．
■単語埋め込み 英語語彙の静的な単語埋め込み
GloVe[1]および word2vec[13]を用いた．
■埋め込み空間の補正手法 中心化，白色化，およ
び方向白色化を用いた．さらに，ベースラインとし
て all-but-the-top（ABBT）[3]を用いた．
■補正の効果の確認のための空間の歪みの測定手法
原点中心性：. (!) := ∥"[!]∥/"[∥!∥] ≥ 0．小さいほ
ど重心が原点に近い．
等方性：- (!) ≤ 1 (§4)．大きいほど等方的．
以下，期待値を一様分布で（算術平均で）とった

際は「見かけの等方性」のように書く．
■補正の効果の確認のための後段タスク
単語類似度タスク：埋め込み間のコサイン類似度と
単語の意味的類似度との順位相関を確かめる．デー
タセットとしてWordSim[14]，MEN[15]を用いた．
教師なし文類似度タスク：単語埋め込みの和で文埋
め込みを作り，単語類似度尺度と同様の手続きで人
手評価とのピアソン相関2）を確かめる．データセッ
トとして STS-B[16]，Twitter[17]を用いた．またベー
スラインとして uSIF[12]用いた．
■単語頻度 期待値計算に必要な単語頻度として，
Wikipedia英語版のカウントデータを用いた [18]3）．
5.2 実験結果

GloVeでの実験結果は表 1の通り．word2vecでの
実験結果は付録 Aを参照されたい．まず GloVeの中
心化を例に，一様な処理と重み付き処理の違いを概
観する．

GloVeを一様に中心化すると，歪みの度合いが補
正前の埋め込みに比べて悪化した．加えてすべての
後段タスクにおける性能が悪化した．これまでの分
野の知見を踏まえると驚くべき結果である．[9, 3]
等によれば，中心化によって等方性が一次近似の意
味で満たされ，埋め込みの経験的な性能も向上する
はずだからだ4）．しかし本稿の視点に立てば，今回
の実験結果は「一様な中心化が見かけの . や - を
向上させた」「真の . や - は悪化しており後段タス
クの性能も悪化した」と自然に解釈できる．
対照的に，単語頻度を考慮して中心化した場合，

.，- がともに向上し，またすべての後段タスクの
性能が向上した．ほかの補正処理においても同様の
2） 順位相関係数ではなく相関係数を用いるのは慣例に基づく．
3） https://github.com/PrincetonML/SIF/
4） [3]では中心化とそれに次いで上位主成分除去を提案している．中心化単体での経験的な効果は報告されていなかった．
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表 1 単語埋め込み空間の補正処理とその効果．
原点中心性↓ 等方性↑ 単語類似度タスク↑ 文類似度タスク↑みかけの 実際の みかけの 実際の MEN WordSim STS-B Twitter

GloVe 0.32 0.49 0.91 0.66 80.49 79.57 45.57 29.35

＋中心化 一様 0.00 0.62 0.95 0.58 77.87 75.10 42.86 27.06重み付け 0.51 0.00 0.81 0.77 80.54 80.46 55.58 43.40

＋白色化 一様 0.00 0.30 1.00 0.78 83.21 82.46 48.50 42.61重み付け 0.11 0.00 0.97 0.90 83.78 81.49 70.70 49.10

＋方向白色化 一様 0.00 0.30 1.00 0.79 83.29 82.69 49.22 42.79重み付け 0.13 0.00 0.96 0.91 83.98 81.01 72.15 45.50

＋ ABBT 一様 0.00 0.28 0.97 0.77 82.58 81.19 57.02 47.13重み付け 0.30 0.23 0.93 0.80 81.58 81.01 59.69 46.21

＋ uSIF 71.5

表 2 空間の歪みと後段タスクの性能の相関係数 ×100．
GloVe 単語類似度タスク↑ 文類似度タスク↑

MEN WordSim STS-B Twitter

見かけの . -20.41 3.17 18.91 14.01
. ↓ -59.14 -57.00 -82.94 -84.41
見かけの - 47.06 24.41 1.65 9.14
- ↑ 82.43 74.45 89.53 90.48

傾向が見られた．期待値のとりかたを適切に修正す
ることで，既存の知見を現実の言語の分布に沿った
形で効果的に運用できるようになったと言える．
■歪みの指標と後段タスクの性能の関係 次に，実
験で作成したすべての種類の埋め込みを用いて「埋
め込みの歪み度合い（. および -）」と「後段タスク
における性能」の相関を測ったところ，一貫して強
い “正の” 相関を持つことがわかった（表 2）5）．こ
のことから，適切に計算した歪みの度合いは，単語
埋め込みの今後の研究に次のように役立つと考え
られる．(1)埋め込み空間の歪み（たとえば . や -）
を見ることで，後段タスクでの実際の実験を介さず
とも，経験的な性能をある程度予測できる可能性が
ある．(2)埋め込み空間の歪みを補正したい場合は，
単語頻度で重み付けした尺度（たとえば . や -）を
最適化するという指針で，高性能な補正処理が手に
入る可能性がある．
■白色化に関する考察 文類似度タスク（STS-B）
において，方向白色化が uSIFと呼ばれる強力なベー
スラインを上回った．これは驚くべき結果と言わざ
るを得ない．方向白色化は簡単なごく単純な処理に
すぎず，一方で uSIFは (1)単語埋め込みの補正 (2)
単語の重要度推定 (3)文埋め込みの補正の 3手法併
せた手法だからである．方向白色化は等方性（-）
5） ) は小さい方が空間の歪みが少ない（好ましい）．

を近似的に向上させる提案だったことを踏まえれ
ば，- を直接的な最適化する手法の考案は魅力的な
将来の研究と言える．
別名「球状化」と呼ばれる白色化は，等方性 -を
安定して向上させ，また後段タスクの性能を向上さ
せた．これは，埋め込みの固有値分布の観点から
見ると驚くべき結果である．単語埋め込み空間の
固有値分布はまったくフラットではなく裾が減衰
することが知られており [3]．単語埋め込み同士を
ほとんど見分けることのできない軸が多数存在す
る．白色化は，これらの「役立たない」軸方向を無
理やり引き伸ばしてこれを使わせる処理であり，一
般的な次元削減の指針に反する．ただし，自然言
語処理の埋め込みの研究では，上位主成分の除去
[3, 7, 19, 18, 12]というやはり一般的な次元削減の指
針に反する処理が一定の成果を収めている．これら
の知見を総括する理論が待たれる．
6 おわりに
単語埋め込み空間の歪みの度合いを測り，また歪
みを補正する際に，単語頻度の一様性が暗に仮定さ
れることがある．本研究ではこれを修正する一貫的
な指針「期待値を単語頻度でとる」を示した．また，
等方性を測定する尺度として正規化エントロピー -

を，等方性を向上させる手法として方向白色化をそ
れぞれ提案した．実験の結果，提案した修正指針に
よって既存の補正処理がうまく動くようになり，ま
た適切に計算した歪みの尺度は埋め込みの品質の有
用な評価指標となることがわかった．
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A 付録：word2vecでの実験結果
表 3 単語埋め込み空間の補正処理とその効果．word2vec．
原点中心性↓ 等方性↑ 単語類似度タスク↑ 文類似度タスク↑みかけの 実際の みかけの 実際の MEN WordSim STS-B Twitter

word2vec 0.28 0.33 0.89 0.77 78.2 77.39 61.54 30.54

＋中心化 一様 0.00 0.32 0.94 0.76 79.51 75.10 60.05 30.78重み付け 0.51 0.00 0.81 0.77 77.78 77.15 63.17 32.87

＋白色化 一様 0.00 0.25 1.00 0.81 76.94 74.41 60.15 32.78重み付け 0.11 0.00 0.97 0.90 78.88 78.04 70.36 36.67

＋方向白色化 一様 0.00 0.23 1.00 0.82 76.59 74.81 61.98 34.31重み付け 0.10 0.00 0.96 0.91 79.14 78.33 71.46 33.59

＋ ABBT 一様 0.00 0.28 0.96 0.79 80.22 77.07 61.23 31.90重み付け 0.19 0.00 0.93 0.84 78.05 77.47 64.15 38.11
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