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概要
本研究は,文の埋め込みに有効な静的単語ベクト

ル (Static Word Embedding)を提案する. 文ベクトルを
出力するように事前学習された Sentence Transformer
から単語ベクトルを抽出し,さらに主成分分析と知
識蒸留を行うことで文表現に適した単語ベクトルを
獲得する. 計 56 個の英語のデータセットから成る
Massive Text Embedding Benchmark (MTEB)で実験を
行い,既存手法の精度を大幅に上回ることを示した.

1 はじめに
近年,様々なタスク (検索・分類・クラスタリング
等)に応用可能な文埋め込みのモデルの研究が盛ん
に行われている. 現在主流の手法は, BERT[1]や最近
では LLaMA 3[2]のような大規模言語モデル (LLM)
を様々なタスクのラベル付きデータで fine-tuneし,
入力文の意味を捉えた固定長ベクトルを出力するモ
デルを学習する [3, 4]. しかし,こうした手法は多く
の計算資源を必要とするため,大量のテキストを低
コストで高速に処理することや,スマートフォンの
ような計算資源が限られる機器でモデルを動かすこ
とが困難となっている.
そこで本研究は,文埋め込みに有効な静的単語ベ

クトル (Static Word Embedding)を提案する. 文埋め込
みのタスクで事前学習された Transformer[5]ベース
のモデル (Sentence Transformer)[3]から単語ベクトル
を抽出し,更にそれを主成分分析や知識蒸留で改善
する. 推論時は,テキストを単語ベクトルの平均で表
す所謂 bag-of-wordsモデルであるため, CPU上でも
高速に動かすことが出来る. 精度評価を計 56個の英
語のデータセットから成る Massive Text Embedding
Benchmark (MTEB)[6] で行い, 既存の静的単語ベク
トルの精度を大幅に上回ることを示した. また,
SimCSE[7]のような基礎的な Sentence Transformerの
精度も上回り,実応用上における有効性も示した.

2 提案手法
2.1 静的単語ベクトルの抽出
まず,文埋め込みに最適化された Transformerモデ

ル (Sentence Transformer,以下 ST)から静的単語ベク
トル (Static Word Embedding,以下 SWE)を抽出する.
任意の語彙集合 𝑉 に含まれる単語 𝑤 ∈ 𝑉 のベクトル
SWE(𝑤) ∈ ℝ𝑑 を得るために,まず大規模なWebコー
パス (CC-100[8, 9])から 𝑤を含んだ文を 𝑁 (= 100)文
サンプリングし,各文 𝑧𝑖 (𝑖 = 1, 2, ...𝑁) を STで埋め
込む. そして, Transformer の最終層から出力される
|𝑧𝑖 | 個のベクトル (|𝑧𝑖 | は 𝑧𝑖 のトークン数)のうち, 𝑤
が入力された位置のベクトルを抽出する. これを 𝑁

文でそれぞれ計算し,それらの平均を取ることで非
文脈化された 𝑤 の SWEを得る. なお,本研究では語
彙集合 𝑉 を (小文字化した)Webコーパスで最も使用
頻度が高い 15 万単語と設定したため, 低頻度語は
ST の tokenizer でサブワードに分割される. その場
合, Transformerの最終層でサブワードの平均を取り,
それを 𝑁 文で平均したものを SWEとみなす.

2.2 文ベクトルの主成分分析
前節で得られた SWEに主成分分析 (PCA)を適用
し,文表現により適したベクトルを獲得する. まず,
前節で用いた文集合から 𝑀 (= 100k) 文をランダム
に抽出し,各文を SWEの平均で表す. そして得られ
た文ベクトル行列 𝑋 ∈ ℝ𝑀×𝑑 に PCA を適用し, 中
心化された行列 𝑋 − �̄� を新しい軸に写像する行列
𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑑 を得る. 元のベクトル空間を 𝑊 で写像す
ることで文の分散が捉えやすくなり,文埋め込みの
タスクで精度が改善した. なお,文ベクトルを SWE
の平均で表しているため, 事前に各単語 𝑤 ∈ 𝑉 の
SWE(𝑤)を (�̄� を引いてから)𝑊 で写像することが可
能となる (∵ 𝑊⊤ ( 1

𝑎

∑
𝑥 𝑥 − 𝑏) = 1

𝑎

∑
𝑥𝑊

⊤ (𝑥 − 𝑏)).
また, PCAは次元削減の手法としても活用できる.
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その場合,𝑊 の第 1主成分から第 𝑑′ 主成分までの値
を用いて 𝑑′ (< 𝑑) 次元に削減するのが一般的である
が,本研究では第 𝑘主成分から第 𝑘 + 𝑑′主成分の値を
用いて次元削減を行う. これは,最初の第 𝑘 主成分を
取り除くことにより SWEの精度が良くなることが
文献 [10]で示されているためで,実際に本研究でも
同様の結果となった. 文献 [10]に倣い, 𝑘 = ⌊ 𝑑

100 ⌋ と
した. ところで, SWEの次元削減は SWEの語彙行列
𝑌 ∈ ℝ |𝑉 |×𝑑 に PCAを適用するのが一般的であるが,
上記の手法よりも文埋め込みの精度が悪化した. こ
れは,文埋め込みでは単語より文の意味の分散を捉
える方が重要であることに起因すると考えられる.

2.3 知識蒸留
最後に,次元削減した SWEを知識蒸留 (Knowledge

Distillation)[11] でさらに改善する. 知識蒸留の教師
モデルは節 2.1で SWEの抽出に用いた ST,生徒モデ
ルは SWEの平均で文を埋め込むモデルとする. 任意
の 2つの文が与えられた時,それらのコサイン類似
度をまず教師モデルで計算し,その値を生徒モデル
で再現できるように SWEを fine-tuneする. 具体的に
は, 𝐾 (= 128) 文から成るミニバッチに対して以下の
lossを下げるように学習する:

loss = − 1
𝐾

𝐾∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑖≠ 𝑗 , 𝑗=1

q(𝑡𝑖, 𝑗 )log(p(𝑠𝑖, 𝑗 )),

p(𝑠𝑖, 𝑗 ) =
𝑒

𝑠𝑖, 𝑗
𝜏∑𝐾

𝑘≠𝑖,𝑘=1 𝑒
𝑠𝑖,𝑘
𝜏

, q(𝑡𝑖, 𝑗 ) =
𝑒

𝑡𝑖, 𝑗
𝜏∑𝐾

𝑘≠𝑖,𝑘=1 𝑒
𝑡𝑖,𝑘
𝜏

.

ここで, 𝑡𝑖, 𝑗 と 𝑠𝑖, 𝑗 はそれぞれ,教師モデル及び生徒
モデルで計算したミニバッチ内の 𝑖 番目と 𝑗 番目の
文ベクトルのコサイン類似度である. なお,ミニバッ
チ内の文は節 2.1で用いた文からランダムに抽出す
る. 𝜏 は類似度行列の尖度をコントロールするハイ
パーパラメータで,本研究では 𝜏 = 0.05とした. 教師
モデルのパラメーターを固定して生徒モデルのみを
fine-tuneすることで, SWEをさらに文埋め込みに最
適化する. なお,文献 [12]はこれと同様の手法を用
いて STから BERTのような他の Transformerモデル
に知識蒸留を行い,その有効性を示している.
なお,節 2.1の SWEの抽出と本節の知識蒸留を行

う際, ST にトークン数の多いテキストを入力する
と, 精度が悪化した. これは,入力トークン数が多く
なるにつれて (1) STの最終層で入力単語 𝑤以外の情
報を (self-attention により) 多く含むようになり, (2)
教師と生徒モデルの考慮できる情報 (=語順)の差が

広がって知識蒸留が困難になる,ということに起因
すると考えられる. 文の抽出に用いた CC-100は１
行に長い文章を含むことが多々あるため,それらを
まず文に分割し,1）𝑤 ∈ 𝑉 を含む文を最大 2,000文ず
つ抽出し,そのうちトークン数が最も少ない 𝑁 文を
SWEの抽出,主成分分析,知識蒸留に用いた.

2.4 単語ベクトルのアンサンブル
機械学習の様々なタスクにおいて,複数モデルの
出力をアンサンブルすることの有効性が示されてい
る. そこで,本研究は 𝐿 個の SWE (SWE1, . . . , SWE𝐿)
をアンサンブルし,テキスト 𝑧 を以下のように埋め
込むことを提案する:

E(𝑧) = 1√∑𝐿
𝑖=1 𝑎

2
𝑖

[𝑎1f (E1 (𝑧)), . . . , 𝑎𝐿f (E𝐿 (𝑧))], (1)

E𝑖 (𝑧) =
∑
𝑤′∈𝑧

SWE𝑖 (𝑤′). (2)

ここで, f はベクトルのノルムを 1 に正規化する関
数, 𝑎𝑖 > 0 は各モデルの重みに対応するスカラー
値, そして [𝑥1, . . . , 𝑥𝐿] は 𝑥1, . . . , 𝑥𝐿 を結合したベ
クトルを表す. E(𝑧) で 2 つの文の内積を取ると,
SWE1, . . . , SWE𝐿 でそれぞれ計算したコサイン類似
度を 𝑎2

𝑖 で重み付けした加重平均となり,アンサンブ
ルとなる. 本研究では簡単のため 𝑎1 = · · · = 𝑎𝐿 = 1
で実験を行う. なお, STのアンサンブルとは異なり,
本手法は文埋め込みの計算コストをあまり増やさず
に適用できるという利点がある. なぜなら, 各単語
𝑤 ∈ 𝑉 について SWE(𝑤) = [SWE1 (𝑤), . . . , SWE𝐿 (𝑤)]
と事前に結合しておけば, E(𝑧) は SWE(𝑤) の和を
取った後に各モデルの次元でそれぞれ正規化するこ
とで,簡単に求められるからである.2）

3 実験
3.1 モデル
本提案手法の学習に用いる ST として GTE-

base3）[13] を選んだ. このモデルは様々なラベル付
きデータを用いて BERTを fine-tuneしたもので,ベ
クトルの次元数が 768と比較的軽量ながら Massive
Text Embedding Benchmark (MTEB) [6]と呼ばれる文
ベクトル評価データにおいて高い精度を達成してい
る.まず GTEから SWEを節 2.1の手法で抽出し,節

1） https://github.com/microsoft/BlingFireを用いた
2） ただし,類似度計算のコストやメモリー消費量は増加する.
3） https://huggingface.co/Alibaba-NLP/gte-base-en-v1.5
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2.2で PCAを用いて次元数を 𝑑′ = {256, 512}まで削
減した. 節 2.3では学習率 0.001の Adam[14]を用い
て最大 3万ステップ学習し,検証データの lossが下
がらなくなれば学習を止めた.学習と検証データは
節 2.1で用いた文からランダムに抽出した.
提案手法と直接比較可能な SWEのベースライン

として GloVe [15]と Sent2Vec [16]を選んだ. 両モデ
ルともラベルなしのコーパスを用いて単語の共起情
報を元に学習されたモデルであるが, Sent2Vecは名
前の通り文埋め込みに有効なモデルとなっている.
また,提案手法と同様に STを用いて学習した SWE
が最近 2つの異なる GitHubプロジェクトで公開さ
れたため (WordLlama4）[17], Model2Vec5）[18]),これら
もベースラインに含め評価した. ただし,これらのモ
デルには論文や詳細なレポートが存在しないため,
実験設定や学習の細部を把握するのが困難となっ
ている. WordLlamaは LLaMa 3[2]の入力層で使われ
る SWEを抽出し,それを様々なラベル付きデータを
用いて改善するモデル, Model2Vecは, BGE6）[19]に
𝑤 ∈ 𝑉 を１単語ずつ (文脈なしで) 入力して出力さ
れるベクトルを SWE(𝑤)とみなし,更に,任意の文を
BGEに入力して出力される文ベクトルと SWEの平
均で得られる文ベクトルの二乗誤差を最小化する学
習を行い SWE(𝑤)を改善する. Model2Vecはその後
に SWEの語彙行列に対して PCAを適用して次元削
減を行い,最後に高 (低)頻度語のノルムを小さく (大
きく)するという古典的な heuristicを用いている.

3.2 データと評価
文埋め込みの評価には, Massive Text Embedding

Benchmark (MTEB)[6] を用いた. このデータは 7
個のタスク (classification, pair classification, cluster-
ing, reranking, retrieval, semantic textual similarity (STS),
summarisation evaluation) を網羅する 56 個の英語の
データセットで構成されている. 評価するモデルに
各データセットのテキストを入力し,得られたベク
トルをテキスト間の類似度計算や分類器の特徴量
として用いる. 分類器の学習等はMTEBのライブラ
リー内部で自動で行われる. そして,それぞれのタス
ク・指標で精度を算出し,全データセットでの平均
精度 (Avg)でモデルの評価を行う. 更に,本研究では
全 56データのうち Sentence-to-Sentence (S2S)とタグ
付けされた,入力テキストが比較的短い 33個のデー

4） https://github.com/dleemiller/WordLlama

5） https://github.com/MinishLab/model2vec

6） https://huggingface.co/BAAI/bge-base-en-v1.5

タセットでの平均精度 (Avg-s2s)も比較する. これは,
1,000単語を超えるような長い文章を SWEで表すの
は非常に困難で,あまり現実的でないためである.

3.3 結果
実験結果を表 1に示す. 最初の 3モデルは STで,
それ以降は全て SWEである. SimCSE7）[7]は BERT
ベースの代表的な ST, GTE-baseは提案手法の教師モ
デル,そして LLM2Vec[4]は LLaMa 3 (8B)を fine-tune
した ST である. 表が示すように, SWE の中では提
案手法 (OURS)が Avg及び Avg-s2sにおいて最も精
度が高くなった. 加えて, OURSが SimCSEの精度を
上回ったのは驚きの結果である. ただし, 他の強力
な STに対しては Avgで大きく下回っており,特に
Retrievalのタスクで大きく差をつけられている. こ
れは, Retrievalでは単語数の多い文書が入力となる
ことが多く,語順を考慮できない SWEにとって不利
な条件だからである. 事実, Avg-s2sでは STとの差が
小さくなっており,入力テキストが短い場合におい
ては SWEが有効であることが確かめられた.
最後の 2行は, OURS (256)とベースラインを節 2.4
の手法でアンサンブルした結果である. OURS単体
と比較して,特に Rerankingと Retrievalで精度が改善
した. これらのタスクではWordLlamaが最も精度が
高い SWEなため,アンサンブルにより OURSの弱点
を補うことができたと考えられる. 一方, WordLlama
が苦手な Classificationや STSでは精度がやや悪化し
たため,式 1の重み 𝑎𝑖 を各モデルの強みに応じて調
整することで,更なる精度改善が期待できる.
次に, STSデータセットの 1つである STS15での

精度と実行速度を表 2で比較した. 最初の 2つの ST
と比べて提案手法は精度でやや劣るものの, CPU上
でも非常に高速に文を埋め込むことができる.

4 分析
節 2.1, 2.2, 2.3で得られる SWEの精度 (Avg)はそ
れぞれ 44.1, 49.7, 51.9であり (𝑑′ = 256), PCAと知識
蒸留で精度が改善する結果となった. また,節 2.2で
述べた通り,第 1から第 𝑑′ 主成分までを用いて次元
削減すると節 2.2での精度が 49.7 から 48.7 に悪化
し, PCAを語彙行列に適用すると 48.1に悪化した.
各段階で SWEがどう変化しているかを示すため

に, 各単語のノルムの変化に注目して分析を行っ
た. 以下, 節 2.1, 2.2, 2.3 における単語 𝑤 のノルム

7） princeton-nlp/sup-simcse-bert-base-uncased
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Models (𝑑)
Class. Clust. PairClass. Rerank. Retr. STS Summ. Avg-s2s Avg

# Data Sets 12 11 3 4 15 10 1 33 56

Transformers

SimCSE-supervised (768) 67.32 33.43 74.90 47.54 21.82 79.12 31.17 62.86 48.93
GTE-base (768) 77.17 46.82 85.33 57.66 54.09 81.97 31.17 71.51 64.11
LLM2Vec-LLaMa3 (4,096) 75.92 46.45 87.80 59.68 56.63 83.58 30.94 72.94 65.01

Static Word Embeddings

GloVe (300) 57.29 27.73 70.92 43.29 21.62 61.85 28.87 52.63 41.97
Sent2vec (700) 61.16 31.75 71.88 47.31 27.79 65.80 29.51 56.33 46.29
WordLlama (256) [WL] 60.06 35.87 73.59 52.68 32.41 72.25 30.12 59.99 49.74
Model2Vec (256) [MV] 64.67 32.94 76.62 49.72 30.43 73.24 29.20 60.67 49.74
OURS (256) [OURS𝑠] 67.21 36.76 78.72 50.86 31.03 75.88 30.04 63.76 51.87
OURS (512) 68.07 36.17 79.14 50.90 31.50 75.65 29.82 63.82 52.04

OURS𝑠 + WL (512) 66.23 37.25 79.14 52.61 33.36 75.61 30.22 63.82 52.48
OURS𝑠 + WL + MV (768) 67.12 37.17 79.03 52.09 33.97 75.28 30.27 63.86 52.72

表 1 MTEBでの実験結果. 括弧内の数字は各モデルのベクトルの次元数 (𝑑)を表す.

Models (𝑑) 𝜌
実行速度 (秒)

GPU CPU

LLM2Vec (4,096) 0.88 30.3 >10,000
GTE-base (768) 0.87 3.4 52.7
OURS (256) 0.83 – 0.5

表 2 各モデルの STS15 での精度 (スピアマンの相関係
数 𝜌)及び実行速度. 速度は NVIDIA A100-SXM4-40GBで
GPUあり/なしで 3回独立に実行し,平均を取った.

を n1 (𝑤), n2 (𝑤), n3 (𝑤) と記す. また, 𝑤 を品詞情報が
タグ付けされた Brown Corpus[20] で使用頻度が最
も高い 1万語に限定する. まず, n2 (𝑤)/n1 (𝑤) の下位
100単語に多く現れる品詞は動詞 (23),前置詞 (19),
人称代名詞 (8), be 動詞 (7) と続き,8）下位 3 単語は
of, to, an であった. 一方, 上位 100 単語の品詞は名
詞 (71),固有名詞 (19),動詞 (5)の順で,上位 3単語は
railroads, orioles, churchyard だった. つまり, PCA に
よって前置詞や冠詞などの文の意味にあまり影響し
ない単語のノルムが小さくなり, 反対に名詞のノル
ムが大きくなることを表している. なお,文献 [21]は
STにも名詞の情報を多く埋め込むバイアスがある
ことを報告している. また, n3 (𝑤)/n2 (𝑤) の下位 100
単語の品詞は副詞 (16),人称代名詞 (14),名詞 (13)の
順で,下位 3単語は they, we, itであった. 知識蒸留で
は,たとえ名詞であっても情報量をあまり持たない
単語のノルムが小さくなるように調整されていると

8） 品詞が複数ある単語は一番頻度が高い品詞を参照した.

考えられる. 一方, 上位 100 単語の品詞は順に動詞
(25), 名詞 (24), 形容詞 (18) と様々で, 上位 3 単語は
which, unable, provideであった.𝑤ℎ𝑖𝑐ℎや 𝑢𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒 は高
頻度語であるものの,入力文に疑問や否定が含まれ
るかどうかの手がかりになる場合があるので,ノル
ムが大きく調整された可能性がある. 最後に、単語
の出現頻度と n1 (𝑤), n2 (𝑤), n3 (𝑤) のスピアマンの順
位相関を見ると順に −0.34,−0.36,−0.37で,高頻度語
のノルムが徐々に小さくなることが分かった.

5 関連研究
文献 [22, 23, 24]は,節 2.1と同様の手法を用いて

BERT等の言語モデルから SWEを抽出し,それを単
語アナロジー (word analogy)のような単語レベルの
タスクで評価し有効性を示した. 文埋め込みモデ
ルの研究は盛んに行われているものの,近年は計算
コストを度外視した LLaMa3[2] や Mistral[25] 等の
LLMベースの手法が注目を集めている. 一方,計算
コストの低い SWEベースの手法は少なく,古典的な
モデルでは Sent2Vec[16],最近ではWordLlama[17]や
Model2Vec[18]がGitHub上で公開され話題となった.

6 結論
本研究は,文埋め込みに有効な静的単語ベクトル

(SWE)を提案した. Transformerの文埋め込みモデル
から SWE を抽出し, 主成分分析と知識蒸留により
精度を高めた. 文埋め込みの代表的な評価データ
MTEBで,既存の SWEより精度が高いことを示した.
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