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概要
拡散言語モデルは，ノイズを除去する過程を学習

するノイズ除去拡散確率モデル（DDPM: Denoising
Diffusion Probabilistic Models）に基づく大規模言語モ
デル（LLM: Large Language Models）を指し，現在主
流となっている自己回帰型の LLMにおける累積誤
差などの課題を解決しうる手段として注目されつ
つある．とりわけ，ノイズ除去ネットワークに加え
て，生成条件を与えるためのアンカーネットワーク
をともなった，アンカー拡散言語モデル（ADLM:
Anchor Diffusion Language Model）が最近提案され，
その有効性が報告されている．そこではアンカー
ネットワークの構成要素であるアンカー表現の選択
基準が固定的かつアドホック的であるため改善の余
地が認められる．そこで，本研究では，アンカー表
現の適応的選択をともなう拡散言語モデルについて
検討する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM: Large Language

Models）の成長が著しく，とりわけ自己回帰型の
LLM （autoregressive (AR) models）は高品質のテキ
スト生成や推論能力を達成している．GPT-3[1] や
Gemini[2]，LLaMA[3]，Claude[4] に代表される AR
モデルは，テキスト生成において逐次的に左から右
への一方向のトークン生成を行っている．これはそ
れ以前のトークンをもとに次のトークンを予測する
ものであり，このモデルはシーケンス全体の情報を
利用することができない．また逐次生成により遅延
や累積誤差が生じる問題がある．

ARモデルの代替モデルとして，拡散言語モデル
（DLMs: Diffusion Language Models）が注目されてい
る．これはノイズを除去する過程を学習するノイ
ズ除去拡散確率モデル（DDPM: Denoising Diffusion
Probabilistic Models）[5]に基づく大規模言語モデル
である．拡散言語モデルは，マスクされたトーク

ンを予測する過程を繰り返し学習することにより，
ARモデルにおける前述の課題の解決に資すること
が期待される．
しかしながら，拡散言語モデルはノイズを付与
する拡散過程において，早い段階で重要なトーク
ン（出現回数が低頻度のトークンや意味的に重要な
トークン）がマスクされてしまうと，文脈の意味が
失われ，もとの文章を正確に再現することが難しく
なる．これを解決する手段として，ノイズ除去ネッ
トワークに生成条件を与えるためのアンカーネッ
トワークをともなった，アンカー拡散言語モデル
（ADLM: Anchor Diffusion Language Model）[6]が最近
提案され，その有用性が報告されている．ADLMで
は，重要語であるアンカー表現の選択基準として，
一定長のシーケンスにおける単語の出現頻度が一定
数以下であることが仮定されていた．この基準は固
定的でアドホック的であるため，改善の余地が認め
られる．局所的な低頻度語が必ずしも重要な単語と
は限らず，大域的に低頻度かつ局所的に高頻度であ
るような語が重要な単語であることが経験的に知ら
れている [7, 8]．
本研究では，TF-IDFを用いた重要語スコアと学

習可能な閾値を利用した，より適応的かつ効果的な
アンカー選択を行う手法を提案する．以下，本提案
手法を AdaADLM（Adaptive ADLM）と呼ぶ．

2 関連研究
2.1 アンカー拡散言語モデル

ADLM[6]は，アンカーネットワークとデノイジ
ングネットワークの２つから構成される．アンカー
ネットワークは，逆拡散過程においてマスクされ
たトークンから，重要なトークンの尤度を予測す
るネットワークである．ADLMの概念図を図 1に
示す．
これは，既存の拡散モデルにおいて早い段階で重
要なトークンがマスクされる問題に関して，ADLM
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図 1 ADLMの概念図．サンプリングステップ 𝑡 において，アンカーネットワークが潜在変数 𝑍𝑡 のマスクトークンから
アンカーを予測する．予測されたアンカー情報をヒントに，デノイジングネットワークがマスクトークンを予測する．

では 2層のネットワークを用いることにより抑制で
きる．すなわち，まずアンカーネットワークがアン
カー（重要語）を予測し，次にそのアンカー予測結
果をデノイジングネットワークが受け取ってマスク
されたトークンを予測する．このような構造を持つ
ADLMにより，既存の ARモデルや拡散言語モデル
に比して，より高品質なテキストを生成できること
が報告されている [6]．
しかし ADLMにおけるアンカーネットワークで

は，一定長のシーケンスでの出現頻度が 5回以下の
単語をアンカーとして選択しており，固定的でアド
ホック的である．データセットによりシーケンスの
テキスト長が異なるため，この固定的な指標はデー
タセットの性質を無視している．Rout ら [6] によ
る ADLMの実験では，OWT（OpenWebText）[9] と
LM1B[10]（One Billion Words）の２つのデータセッ
トを利用していた．これらのデータセットのテキ
スト長はそれぞれ経験的に 1024と 128と設定され
ており，アンカーであると選択されるトークンは，
データセットのテキスト長に大きく依存すると考え
られる．

2.2 テキストにおける重要語抽出
テキストにおける重要語抽出手法として，TF-IDF

（Term Frequency-Inverse Document Frequency）がよく
利用される [7, 8]．TF-IDFは，TF(Term Frequency)と
IDF(Inverse Document Frequency)の積であり，それぞ
れ単語出現頻度，逆文書頻度（目的の単語の文書
頻度の逆数を対数化したもの）である．TF-IDFは，
データセット全体における単語の出現状況と各文書

における単語の出現状況を両方考慮して算出される
スコアであり，単語の重要語抽出において広く用い
られてきた手法である．

3 提案手法
ADLM において，アンカー選択基準は単語の出
現頻度ベースで固定的であった．ここでは，TF-IDF
を用いた重要語スコアと学習可能な閾値を導入した
手法を提案する．
アンカー選択基準を式 (1)で定義する．

tf-idf (token) ≤ 𝜏 (1)

ここで，tf-idf (token) は一定長の各シーケンスを
文書とみなし，各シーケンス内の特定の token の
TF-IDF[7, 8] を求める関数であり，𝜏 はアンカー
（重要語）選択の閾値とする．tf-idf (token) は通常の
TF-IDFスコアを，事前にデータセットから算出し
た平均・分散によって標準化したスコアを指す．
また，閾値 𝜏 を学習可能なパラメータに設定し，

ADLMにおいて固定的でアドホック的な閾値に依拠
する問題に対処する．
学習時の目的関数は，ADLMと同じアンカー付き
負の変分下界（ANELBO: Anchored Negative Evidence
Lower Bound）とし，式 (2)で定義する．

𝐿ANELBO (x, y; 𝜑, 𝜓)
= 𝔼𝑍0∼𝑞 ( · |x)

[
− log 𝑝𝜓 (x | y𝜑 (𝑍0))

]
+

𝑇∑
𝑖=1

𝔼𝑍𝑡 (𝑖)∼𝑞 ( · |x)

[ (1 − 𝜎𝑡 (𝑖) )𝛼𝑡 (𝑖) − 𝛼𝑠 (𝑖)
1 − 𝛼𝑡 (𝑖)

×
𝐿∑
𝑙=1

log⟨x𝑙𝜓 (y𝜑 (𝑍𝑡 (𝑖) )), x𝑙⟩ + 𝛾 log⟨y𝑙𝜑 (𝑍𝑡 (𝑖) ), y𝑙⟩
] (2)

― 4294 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



ここで，x は入力シーケンス，y はアンカートー
クンの混合分布，𝜑 はアンカーネットワークのパ
ラメータ，𝜓 はデノイジングネットワークのパラ
メータである．𝑇 はタイムステップの総数であり，
𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑇}において，𝑡 (𝑖) = 𝑖

𝑇 , 𝑠(𝑖) = 𝑖−1
𝑇 と定義

する．𝑍𝑡 (𝑖) はタイムステップ 𝑡 (𝑖) における潜在変
数，𝑞(·|x) は拡散過程の分布, 𝑝𝜓 (x | y𝜑 (𝑍0)) は逆拡
散過程の分布，𝛼𝑡 はマスキングスケジュール，𝜎𝑡 は
リマスキング確率，𝛾 はアンカーの強さを示す指標
である．
目的関数の log⟨x𝑙𝜓 (y𝜑 (𝑍𝑡 (𝑖) )), x𝑙⟩ は，アンカー

ネットワークの出力をもとにトークンの尤度を
評価するデノイジングネットワークの項であり，
log⟨y𝑙𝜑 (𝑍𝑡 (𝑖) ), y𝑙⟩ は早期段階で重要トークンを予測
するアンカーネットワークを監視する項である．

4 実験設定
データセット 本実験ではベンチマークとして

One Billion Words（LM1B）を使用する．評価におい
ては，LM1Bの標準的な test splitを用いる．
モデル設定 ADLMと AdaADLMの２つのモデル

を使用する．ADLMの実験設定に合わせてバッチサ
イズは 512，モデルのテキスト長は 128，トークナ
イザーは BERT-base-uncased[11]を用いる．また，モ
デルの学習の終了基準は Perplexityの減少率が 0.5%
以下の状態が３回連続で続いたときとし，アンカー
の強さを示す指標は 𝛾 = 3𝑒 − 3，アンカー選択の閾
値 𝜏の初期値は 1.0とする．
評価指標 次の３つの評価指標を用いる．
• Test Perplexity (PPL)：モデルが未知のテキスト
をどれだけ正確に予測できるかを示す指標．低
いほどよい．

• Generative Perplexity (Gen PPL)：外部の学習済
みモデル（ここでは GPT-2 Large を使用）に，
モデルが生成したテキストを入力した際の
Perplexity．低いほど良い．生成テキストの品質
を評価する指標である．

• Zero-shot Perplexity：学習していないドメイン
のデータに対する Perplexity．これにより汎用
性を測る．

表 1 Test perplexity
model PPL (↓)

ADLM 75.81

AdaADLM 48.65

5 実験結果・考察
5.1 尤度推定における評価

AdaADLMの Test Perplexityを評価した．表 1に，
LM1Bにおける Test Perplexityの結果を示す．これよ
り，AdaADLMが ADLMよりも高い性能を示した．
AdaADLMは 35.8%の精度向上を達成しており，ア
ンカーの適応的選択により精度が向上した．

5.2 生成テキストの品質評価
事 前 学 習 し た AdaADLM の サ ン プ リ ン グ
ステップ数 𝑁 を変化させ，Generative Perplex-
ity を 評 価 し た．サ ン プ リ ン グ 数 は，𝑁 =

{128, 256, 512, 1024, 2048, 4096} とする．また，同時
に生成テキストのエントロピーも評価する．表 2
に，Generative Perplexity とエントロピーの結果を
示す．
結果としてすべてのサンプリングステップにお

いて，AdaADLM が ADLM よりも高い性能を示し
た．どちらの手法もサンプリングステップの増加
に伴い，Perplexityは減少しており，とりわけサン
プリングステップ数が最も大きい 𝑁 = 4096 では，
AdaADLMは非常に低いスコアを達成した．
またエントロピーについては，サンプリングス
テップ数が大きくなるほど，ADLMよりも高いエン
トロピーを維持しており，性能を維持していること
が示された．

5.3 ゼロショット汎化性能
他ドメインのデータセットを利用した，学習済
み AdaADLMのゼロショット生成における Perplex-
ity を評価した．ここでは，Lambada[12]，PTB[13]，
Wikitext[14]，AG News[15]，PubMed[16]，ArXiv[17]の
６つのデータセットを用いる．表 3に，ゼロショッ
ト汎化性能の結果を示す．
結果として，すべてのデータセットにおいて，

AdaADLMが ADLMよりも高い性能を示した．これ
により，AdaADLMは学習した分布が変動してもロ
バスト性を示しており，高い汎用性を示している．

― 4295 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 Generative Perplexity and Entropy
Gen PPL. (↓) Entropy (↑)

N=1024 N=2048 N=4096 N=1024 N=2048 N=4096

ADLM 204.9 148.7 98.3 4.148 4.039 3.856
AdaADLM 131.3 106.6 85.2 4.176 4.136 4.078

N=128 N=256 N=512 N=128 N=256 N=512

ADLM 364.0 312.7 258.7 4.284 4.258 4.215
AdaADLM 218.9 158.7 157.7 4.248 4.224 4.202

表 3 Zero-shot Perplexity (↓)
Lambada PTB Wikitext AG News PubMed ArXiv

ADLM 261.38 383.58 350.84 415.55 521.63 657.76
AdaADLM 185.61 266.45 227.19 264.32 261.32 438.53

特に，学術的な分野の理解を測る PubMedと ArXiv
において，ADLMは他のデータセットと比較して高
い Perplexityを示すのに対して，AdaADLMはそれぞ
れ 49.9%，33.3%の精度向上が達成された．

6 おわりに
本研究では，ADLMの固定的かつアドホック的な

アンカー選択基準を，重要語抽出手法である TF-IDF
を用い，学習可能なパラメータとして学習すること
で，AdaADLMの有用性を示した．AdaADLMは，モ
デルの生成テキスト品質や他ドメインのデータセッ
トに対しても高い性能を発揮することが示された．
今後は，アンカー選択基準の改善やより大きな

データセットでの性能評価などを行い，AdaADLM
の有用性をさらに高めることにより，拡散言語モデ
ルの性能向上に寄与することが期待される．
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