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概要
深層ニューラルネットワークに基づく自然言語処

理では必須の要素となる静的あるいは文脈化単語埋
め込みには，空間的な偏り（異方性）が存在し，そ
の能力を十分にいかせていないことが実証されてい
る．この異方性を緩和する方法として，白色化があ
る．白色化は標準的な線形変換であるが，実験的に
性能が向上することが報告されている．しかし，性
能向上の理由は自明ではなく，理論的あるいは実験
的な分析が望まれる．本研究では，白色化が単語埋
め込みに及ぼす意味的な影響を明らかにするための
実験を行う．実験結果から，白色化は，静的単語埋
め込みに対しては単語頻度バイアス除去効果を示
し，文脈化単語埋め込みに対しては単語頻度バイア
ス除去効果以外の効果を持つことが示唆された．1）

1 はじめに
静的単語埋め込み（Static Word Embeddings, SWE）

[1, 2]，および文脈化単語埋め込み（Contextualized
Word Embeddings, CWE）[3, 4, 5] は，現代の自然言
語処理システムにおいて必須の基盤技術である．こ
のような埋め込みを作成する目的は，単語，フレー
ズ，文の “意味”を捉えた表現を計算することであ
る．しかしながら，ジェンダーバイアス [6]，ソー
シャルバイアス [7]などの学習データに固有のバイ
アスも反映してしまうことが報告されている．SWE
については，高頻度単語が特定の方向に沿って集中
する単語頻度バイアスが存在することが先行研究に
より示されている [8]．このような単語ベクトルの
非一様な角度分布（異方性）は，埋め込み空間の非
効率的な利用につながる．また，単語頻度バイアス
の介在する埋め込み空間においては，頻度の高い単
語は，意味が似ていないにもかかわらず，類似のベ

1） 本研究で用いたコードは以下の URLで公開予定である：
https://github.com/losyer/whitening effect

クトルで表現されることになる．このことから一般
に，単語埋め込み空間の異方性は改善すべきである
と考えられている．
単語埋め込み空間の異方性の影響を軽減するため
に，いくつかの等方化手法が提案されている．本研
究では，最もシンプルな等方化手法として注目され
ている白色化に焦点を当てる．白色化は空間的に相
関のある（異方的な）ベクトル集合を，相関のない
（等方的な）ベクトル集合に変換する線形変換であ
る．白色化は標準的なデータ変換技術であるが，特
に CWEなどの単語埋め込みへ適用する研究は最近
になって登場した [9, 10]．これらの先行研究では，
CWEを対象とした等法化手法の中で白色化が他の
手法よりも優れていることを報告している．しかし
ながら，白色化の欠点は，様々な種類のバイアスや
埋め込みの意味的特性への影響が十分に調査されて
いない点である．本論文では，白色化が単語埋め込
みに及ぼす意味的な影響に関する初期分析を行う．
事前分析では，白色化の効果は単語頻度バイアス
除去の効果を含んでいることが示された．そこで，
白色化の効果が単語頻度バイアス除去のみであるか
どうかを本論文の Research Questionとする．白色化
の効果をより明確化するために，単語頻度バイアス
除去のみを行う手法を利用する．具体的には，埋め
込みにおける単語頻度バイアスを除去することのみ
に着目した再構築に基づく単語頻度バイアス除去手
法 (RFD)を提案し，白色化と RFDの挙動を比較する．
その結果，SWEでは単語頻度バイアスが，CWEで
は単語頻度バイアスに加え，それ以外のバイアスが
除去されることが示唆された．

2 背景
2.1 SWEと CWEにおける異方性
単語埋め込みにおける異方性に関してはこれまで

多くの議論がなされてきた．Muら [8]は，SWEの
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図 1: GloVeの単語埋め込みに白色化を適用する前（左図）と後（右図）の第 1，第 2主成分 (𝛼1．𝛼2)の可視
化．各点が単語に対応し，点の色が単語の頻度を表す．黒は高頻度，黄色は低頻度であることを表す．

第一主成分と第二主成分に単語の頻度情報が埋め
込まれており，SWEの異方性の原因であると報告
した．Li ら [11] は，BERT [4] の単語埋め込み層の
ベクトルに単語頻度のバイアスがあることを実証
的に示した．また，Liangら [12]は，単語頻度の対
数と単語ベクトルのノルム，平均コサイン類似度の
間に相関があることを報告した．頻度のバイアスに
加え，CWEにおける外れ値の次元も最近注目され
ている．Luo ら [13]，Kovaleva ら [14] は，BERT と
RoBERTa [15]の埋め込みにおいて，他の次元よりも
有意に高い値を持つ次元を特定し，埋め込みにおけ
る異方性の原因であることを示唆した．

2.2 白色化による等方化
白色化とは，ベクトル集合を，共分散行列が恒等

行列であるベクトル集合に変換する線形変換であ
る．共分散行列が恒等行列であるということは，変
換によって各次元が無相関化され，分散が 1になる
ことを意味する．定義から，白色化された単語埋め
込みは，より等方的になるといえる．
一般に機械学習において，白色化は学習データの

バイアスを軽減する目的で，特徴量ベクトルの集合
に適用されている [16, 17]．バイアスを軽減するこ
とで，深層学習モデルが高品質な表現を学習し，モ
デルの収束が早まることが報告されている．白色化
は任意のベクトル集合に適用できる汎用的なアルゴ
リズムであるため，CWEで得られた文ベクトルに
も適用することが可能である．Huangら [9]は CWE
の異方性の問題に対処するために，CWEに白色化
を適用し，CWEの性能を向上したことを報告した．
白色化は数学的には明確に定義された変換である

が，SWEや CWEに適用したときに，白色化によっ
てどのような情報，どのように変換されるかを明ら
かではない．本研究では，白色化が SWEと CWEに
及ぼす効果を明らかにすることを目的する．

3 事前分析
本節では，白色化の単語埋め込みに及ぼす効果
を探るための予備的な分析を行う．Mu ら [8] は，
GloVe [2] と Word2Vec [1]の単語埋め込み行列を対
象に主成分分析を行い，その第 1，第 2主成分が単
語の頻度と相関があることを観察し，単語頻度バイ
アスの存在を示唆した．ここでMuらと同様に単語
埋め込み行列の主成分分析を，白色化の適用前/後の
埋め込みを対象に行う．図 1にその結果を示す．白
色化適用前は，単語の頻度と主成分方向の成分の値
に相関がある，つまり単語埋め込みに単語の頻度バ
イアスが存在することを示唆しており，これは Mu
ら [8]の報告と一致する．しかしながら，白色化適
用後の埋め込みの主成分には，単語の頻度バイアス
観察できなかった．したがって，白色化には単語の
頻度バイアスを軽減する効果がある事がわかった．
分析結果を受けて，本論文では白色化の効果をよ
り明確化することを目的とする．具体的には，白色
化が単語頻度バイアスの除去と等価であるのか，そ
れ以外の効果を有するかを確認することが本研究の
Research Questionである．実験では，白色化と次の
4節で導入する単語頻度バイアスの除去手法を同時
にモデルに適用する実験を行う．白色化と単語頻度
バイアス除去の両者を同時に適用した時，それぞれ
の効果が独立していれば，それぞれの効果による性
能向上が期待できるが，両者の効果が重複していれ
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ば，性能向上は限定的となることが予想される．
4 再構築に基づく単語頻度バイアス
除去手法
本節では，元の単語埋め込みの品質に影響を与え

ず，単語頻度バイアスを除去することのみに焦点を
当てた手法を導入する．敵対的学習を通してバイア
ス除去を達成する基本方針は Gongら [18]の手法と
同様である．単語埋め込みは，対象の単語が高頻度
クラスに属するか低頻度クラスに属するかを識別
しようとする識別器を欺くためにチューニングさ
れる．Gongらが目的タスクに関する損失を定義し
た代わりに，本手法では GloVeや BERTなどの事前
学習された単語埋め込みの性質をできるだけ保持
することを目的とした再構築損失を導入する．以
降，本手法を単語埋め込みの再構築に基づく単語頻
度バイアス除去手法 (Reconstruction-based frequency
debiasing, RFD)と呼ぶ．
はじめに SWEに対する学習手順を説明する．語

彙中の単語集合を W，𝒆(𝑤) を事前学習された単語
𝑤 の単語埋め込み，𝒗(𝑤; 𝜃emb) を学習対象の単語埋
め込みとする．ここで 𝜃emb ∈ ℝ𝑑×𝑉 は単語埋め込み
の重み行列である．また，𝑑 は単語埋め込みの次元
数，𝑉 (= |W|)は語彙サイズである．SWEの再構築
損失は以下のように定義される．

𝐿𝑅swe (W; 𝜃emb) =
∑
𝑤∈W



𝒆(𝑤) − 𝒗(𝑤; 𝜃emb)


2

2. (1)

次に，[18]らに従って識別器損失を定義する．はじ
めに，語彙 Wを高頻度単語集合 Wpop と低頻度単語
集合 Wrare に 2分割する．Wpop は頻度の上位 𝑡%の
単語で構成され，Wrare = W\ Wpopとする．また 𝑓𝜃𝐷

を単語の頻度クラスを出力する 2値分類を行う識別
器とする．識別器損失は以下のように定義される．

𝐿𝐷swe (W; 𝜃𝐷 , 𝜃emb) = 1
|Wpop |

∑
𝑤∈Wpop

log𝐴

+ 1
|Wrare |

∑
𝑤∈Wrare

log(1 − 𝐴), (2)

ここで 𝐴 = 𝑓𝜃𝐷 (𝒗(𝑤; 𝜃emb)) とした．最後にパラメー
タ 𝜃emb と 𝜃𝐷 を敵対的学習の手順で最適化する．
arg min

𝜃emb
arg max

𝜃𝐷

𝐿𝑅swe (W; 𝜃emb) − 𝜆𝐿𝐷swe (W; 𝜃𝐷 , 𝜃emb),

(3)

ここで 𝜆 はハイパーパラメータである．CWEを対
象にした際の定式化は付録 A.1に記述する．

5 実験
データセット 単語埋め込みの品質を評価するた
めに，Semantic Textual Similarity (STS)タスクを採用
する．具体的には，公正な比較ための STSの標準的
データセットである STS Benchmark (STS-B)データ
セット [19]を使用する2）3）．このデータセットは文
のペアとその間の類似度スコアを人手で付与したも
ので構成されている．類似度スコアは 0から 5の範
囲である．
評価 先行研究 [9, 20]に従い，正解類似度スコア

とモデルによって算出される文類似度の間のスピア
マン順位相関で評価する．モデルが出力する文間の
類似度としては，文ベクトル同士のコサイン類似度
を採用する．
実験設定 SWE として 2 種類の GloVe 埋め
込み4）（GloVe840B, GloVe6B）と Google News Embed-
dings5）(GNews) を使用する．GloVe840B は 8400 億
トークンを含む Common Crawl データセットで，
GloVe6B は 60 億トークンを含む Wikipedia と Gi-
gaward データセットで学習されている．GNews は
CBOW アルゴリズム [21] を用いて，1000 億トー
クンを含む Google ニュースデータセットで学習
されている．CWEとしては Huggingface Transformer
Library [22] の BERT-base [4], DistilBERT-base [23]，
RoBERTa-base [15]モデルを使用する．
実験では，SWEと CWEそれぞれについて，以下
の 4つの設定を比較する．

1. Vanillaモデル：後処理を適用しない生のモデル
2. 白色化モデル (-wh)：白色化を適用したモデル
3. 単語頻度バイアス除去モデル (-Fdeb)：単語頻
度バイアス除去手法を適用したモデル

4. 単語頻度バイアス除去・白色化モデル
(-Fdeb-wh)：頻度バイアス除去手法を適用
した後に白色化を適用したモデル

単語頻度バイアス除去手法には，4 節で導入した
RFDを用いる．

2） STSタスクを用いて評価する際，シェアドタスクで年ごと
に提供されたデータセット（例えば STS-14など）が利用さ
れる場合がある．これが原因で訓練，開発，評価セットの区
分に関して統一的な規範が存在せず，公平な性能比較が難し
かった．Cerらは [19]はこうした現状を踏まえて，過去に提
供されたデータセットから質の良いデータを選択し，訓練，
開発，評価セットの公式区分を STS-Bとして提供した．

3） https://ixa2.si.ehu.eus/stswiki/index.php/

STSbenchmark

4） https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

5） https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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(a) GloVe840B (b) BERT

図 2: STS-Bの開発セット（Dev）と評価セット（Test）における実験結果．モデル性能は正解スコアとモデル
の予測した類似度の間のスピアマン順位相関係数によって評価した．

SWEモデルについては，文中の全単語の単語埋
め込みを平均することで文ベクトルを算出する．
CWEモデルについては，Huangら [9]に従い，第 1
隠れ層と最終隠れ層の単語埋め込みを平均する．そ
の他の詳細な実験設定は付録 A.2に示す．
実験結果 GloVe840Bと BERTモデルの性能を図 2

に示す．その他のモデルの結果は付録 Aの図 4，5
に示す．実験結果から以下のことが観察された．
（i） SWE，CWEのいずれの実験でも，白色化によ

り性能が向上した．特に，CWEモデルの性能
が大きく向上した．

（ii） GNewsを除く全てのモデルにおいて，RFD，つ
まり単語頻度バイアス除去の効果による性能
向上が確認された．特に，GloVe840B-Fdebは
評価セットにおいて GloVe840Bよりも 7.7ポ
イント性能が向上した．

（iii） SWEの-Fdeb-whモデルは-Fdebモデルに対し
て大きな改善は見られなかった．

（iv） SWEとは異なり，CWEの-Fdeb-whモデルで
は-Fdeb モデルに対して大きな改善 が見ら
れた．

観測（i）は，先行研究 [9]の結果と一貫している．
観測 (ii)について，GloVeなどの SWEモデルに対す
る単語頻度バイアス除去による性能向上幅は CWE
モデルに対するそれよりも高かった．これは図 3か
ら示唆されるように，GloVeの方が単語頻度バイア
スが強いためであると推測される．
観測 (iii)，(iv) に関して，もし，白色化と単語頻

度バイアス除去の効果が独立しているのであれば，
両者をモデルに適用した際，それぞれの効果による

性能向上が期待できるはずである．しかしながら
SWEについては，-Fdebと-Fdeb-whの間に有意な差
は見られなかった（観測 (iii)）．このことから，SWE
に対する白色化の効果は，単語頻度バイアス除去の
効果と概ね等価であるか，両者の間に大きな重複が
あることが明らかになった．一方，観測 (iv)から，
CWEでは，SWEにはない CWEに固有のバイアス
の補正など，単語頻度バイアス除去とは別の効果が
あることが示唆された．考えられる効果の一つとし
て，Luoら [13]，Kovalevaら [14]が報告した外れ値
問題を補正する効果があると推測しているが，この
点についてはさらなる調査が必要である．

6 おわりに
本研究では，等方化手法として昨今注目を集めて
いる白色化に焦点を当て，白色化が単語埋め込みに
及ぼす意味的な影響に関する初期分析を行った．特
に，SWEと CWEに白色化を適用した際の単語頻度
バイアスの変化を分析した．
事前分析では，白色化の効果は部分的に単語頻度
バイアス除去の効果を含んでいることを示した．次
に，単語頻度バイアスを除去することのみに特化し
た単語頻度バイアス除去手法 (RFD)を提案し，白色
化と RFDの挙動を比較することで白色化の効果をよ
り明確にすることを試みた．実験結果から，白色化
は，静的単語埋め込みに対しては単語頻度バイアス
の除去効果を示し，文脈化単語埋め込みに対しては
単語頻度バイアス除去効果以外の効果を持つことが
示唆された．
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A 付録

図 3: BERTの単語埋め込みに白色化を適用する前と後の第 1，
第 2主成分 (𝛼1．𝛼2)の可視化．

A.1 CWEを対象にした際の RFD
訓練コーパス Cを用意し，C内の文 𝑠 のエンコードした際の
隠れ層を対象に最適化を行う．ここで W𝑠 を文 𝑠 内の単語（も
しくはサブワード）の集合とし，Lを CWE モデル中の層から
選択されたのターゲット層の集合とする．また 𝑠 をエンコー
ドした際の単語 𝑤 の 𝑙 番目の層のベクトルを 𝒆𝑙 (𝑤, 𝑠) とする．
𝒗𝑙 (𝑤, 𝑠; 𝜃emb ) は 𝒆𝑙 (𝑤, 𝑠) と同様であるが，学習対象のパラメー
タ 𝜃emb を持つ学習対象の CWEモデルから得る埋め込みベクト
ルとする．CWEのための再構築損失と識別器損失は以下のよう
に定義される．

𝐿𝑅cwe (C; 𝜃emb ) =
∑
𝑠∈C

∑
𝑤∈W𝑠

∑
𝑙∈L



𝒆𝑙 (𝑤, 𝑠) − 𝒗𝑙 (𝑤, 𝑠; 𝜃emb )


2

2, (4)

𝐿𝐷cwe (C; 𝜃𝐷 , 𝜃emb ) =
∑
𝑠∈C

∑
𝑤∈W𝑠

∑
𝑙∈L

𝐿′
𝐷cwe

(𝑤, 𝑙; 𝜃𝐷 , 𝜃emb ) , (5)

𝐿′
𝐷cwe

(𝑤, 𝑙; 𝜃𝐷 , 𝜃emb ) = 1
|W𝑠,pop |

∑
𝑤∈W𝑠,pop

log𝐵

+ 1
|W𝑠,rare |

∑
𝑤∈W𝑠,rare

log(1 − 𝐵) , (6)

ここで𝐵 = 𝑓𝜃𝐷 (𝒗𝑙 (𝑤, 𝑠; 𝜃emb ) )とした．ただしW𝑠,pop = W𝑠∩Wpop
and W𝑠,rare = W𝑠 \ W𝑠,pop である.
目的関数は以下のように定義される．

arg min
𝜃emb

arg max
𝜃𝐷

𝐿𝑅cwe (C; 𝜃emb ) − 𝜆𝐿𝐷cwe (C; 𝜃𝐷 , 𝜃emb ) . (7)

図 4: STS-Bにおける SWEに関する実験結果（スピアマン順位
相関係数 𝜌 × 100）．

図 5: STS-Bにおける CWEに関する実験結果（スピアマン順位
相関係数 𝜌 × 100）．

A.2 実験設定の詳細
式 4，5のターゲット層集合としては，様々な選択肢がある．
例えば，ターゲット層をモデル内部の全ての層とすることも可能
である．本研究では，第 1層と最終層を含むターゲット層集合の
中で最も簡易なもの，つまり，BERTと RoBERTaではL = [1, 12]，
DistilBERTではL = [1, 6]を選択した．これは，第 1層と最終層
の単語埋め込みを平均すると最も良い性能を達すると報告した
Huangら [9]の研究に由来する．訓練コーパス Cとしては，STS
データセットの文集合を用いた．
高頻度単語集合の閾値としては 𝑡 = 10 を用いた．予備実験
においてバッチサイズに変更を加えても性能に影響がなかっ
たため，バッチサイズは 128 に固定した．式 3 と式 7 の 𝜆 は
[0.02, 0.1] から探索した．これは，Gong ら [18] の実装6）におけ
るデフォルト推奨設定が 𝜆 = 0.02である一方で，彼らの論文内
では 𝜆 = 0.1 を使用した旨が記載されていることに由来する．
また，学習率は [1𝑒 − 3, 5𝑒 − 3, 1𝑒 − 2] から，学習エポック数は
[1, 3, 5, 10, 20, 30, 40, 50] から探索した．全ての探索は STS-Bの
開発セットで行った．

6） https://github.com/ChengyueGongR/Frequency-Agnostic
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