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概要
近年，拡散言語モデルを用いた言語生成が注目さ

れている．拡散言語モデルには，状態を連続値で表
現する連続型拡散言語モデル，及び，状態をトーク
ンとして扱う離散型拡散言語モデルの二つがある．
しかし，連続型には丸め込む際の誤差に，離散型に
は大域的意味構造の表現にそれぞれの課題を持つ．
一方で，連続型には状態の微量かつ滑らかな変化を
捉えることが可能であり，離散型には言語モデルの
回帰的な性質を表現しやすいなどの利点が存在す
る．そこで，本研究では両者のモデルを交互に学習
させることでそれぞれの長所を取り込み，短所を補
えることを可能にするハイブリッド拡散言語モデル
を提案する．提案手法では，拡散時間に応じてモデ
ルと損失関数を切り替えることで，トークンレベル
の正確性と文全体の意味的一貫性の両立を図る．結
果として、連続型拡散言語モデル単体を上回る性能
を実現できたが、離散型拡散言語モデル単体には及
ばず、改善の余地がある.

1 はじめに
拡散モデルは画像生成分野での成功を背景に，言

語生成への応用も活発に研究されている [1][2]．言
語生成における拡散モデルは，拡散過程を連続空間
で定義する手法と，離散空間で直接定義する手法に
大別される．連続型拡散モデルは，トークン列を連
続表現に埋め込みガウスノイズによる拡散を行うこ
とで，理論的に安定した学習と文全体の意味構造を
捉えやすいという利点を持つ．一方で，生成時には
連続表現から離散トークンへの復元が必要となり，
丸め込み誤差や不自然な語彙選択が生じる可能性が
ある. これに対し，離散拡散モデルはトークン空間
上で直接拡散を行うため，生成結果のトークンレベ
ルの正確性が高いが，長距離依存関係や文全体の大
域的意味構造のモデル化が難しいという課題を持
つ．このように，連続型拡散と離散拡散は補完的な

性質を持つが，両者を統合的に扱う枠組みは十分に
検討されていない．

2 関連研究
確率過程を生成に用いることが物理モデリングで
発展し，Sohl-Dicksteinら [3]によってノイズを段階
的に入れて元データを再現する生成モデルが提案
された．その後，Hoら [4]によってガウスノイズを
順方向で加え，逆方向でノイズを除去する生成モデ
ルが提案され，それまでの敵対的生成ネットワーク
（GAN）における生成画像と同品質の画像生成が可
能になった．また，Rombachら [5]によって提案さ
れた潜在空間における拡散過程において画像を生成
する Latent Diffusion Modelである Stable Diffusionに
よって高解像度の画像生成が可能となり，さらに拡
散過程の損失関数にそれまで使用されていた識別器
を不要とする Classifier-free guidanceの手法 [6]が提
案されるなどによって，高品質な画像生成における
制御性の向上が実現された．Liら [1]は離散情報で
ある単語列に拡散過程の考えを導入した初期の言
語モデルを提案した．彼らの非回帰型モデルに対し
て，本来の言語モデルが持つ自己回帰の性質を導入
した研究として，ブロック単位で自己回帰的にテキ
ストを生成しつつ，拡散過程を実施するもの [7]や
ブロックの双方向自己回帰を実施するもの [8]など
が提案されている．一方で，単語トークンの本来の
性質をそのまま反映して拡散モデルにおける状態を
連続から離散とし，ノイズをトークンのマスクとし
て表現する種々の研究 [9, 10, 11, 11] が進められて
おり，連続型のモデルの精度を上回る報告がなされ
ている．また，近年では連続型の意味表現と離散型
トークン生成を同時に扱うハイブリッド型拡散言語
モデルが提案されている [12, 13]．これらのハイブ
リッド型は連続型と離散型を同時並行して拡散過程
を行うものであり，2つのモデルを同時に利用する
必要がある．そこで，本研究では離散型の拡散モデ
ルを主としつつ，離散型トークン生成に適度に連続
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値へと変換し拡散過程の状態をアニーリング可能に
する，離散と連続を直列し交互に入れ替える新しい
ハイブリッド拡散言語モデルを提案する．

3 研究概要
3.1 連続型拡散モデル
連続型拡散モデルは，離散トークン列 𝑥0 =

(𝑥1
0, . . . , 𝑥

𝐿
0 ) を埋め込みにより連続表現へ写像し，

z0 ∈ ℝ𝐿×𝑑 上でガウスノイズによる拡散過程を定義
する．前向き過程は，時刻 𝑡 ∈ [0, 1] において

𝑞(z𝑡 | z0) = N
(
𝛼(𝑡)z0, 𝜎

2 (𝑡)I
)

(1)

で与えられる（𝛼(𝑡), 𝜎(𝑡) はノイズスケジュール）．
このとき，標準的な学習はノイズ予測として式 (2)
の損失関数Lcdを用いて行われる．

Lcd = 𝔼𝑡 ,z0 ,𝝐

[

𝝐 − 𝝐 𝜃 (z𝑡 , 𝑡)


2

2

]
, (2)

z𝑡 = 𝛼(𝑡)z0 + 𝜎(𝑡)𝝐 , 𝝐 ∼ N(0, I)

生成時は z𝑡 を逆拡散により 𝑡 : 1→0で逐次復元し，
最終的な連続表現 z0 を最近傍探索等により離散
トークン列へ射影することで文を得る．

3.2 離散型拡散モデル
離散型拡散モデルは，語彙集合 V上のトークン

列 𝑥0 = (𝑥1
0, . . . , 𝑥

𝐿
0 ) に対して，離散状態空間上で直

接拡散過程を定義する．各時刻 𝑡 ∈ [0, 1]における前
向き過程は，連続時間マルコフ過程として

𝑑𝑝𝑡
𝑑𝑡

= 𝑄𝑡 𝑝𝑡 , 𝑝0 ≈ 𝑝data. (3)

で与えられる．ここで Qはトークン置換を定義す
る拡散行列である．

Louら [14]が提案した Score Entropy Discrete Diffu-
sion models (SEDD)では，逆拡散に必要なスコアと
して，周辺分布の比率

𝑠𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡)𝑦 ≈ log
𝑝𝑡 (𝑦)
𝑝𝑡 (𝑥𝑡 )

(4)

をニューラルネットワークにより近似する．学習
は，スコアエントロピー損失を用いて
LSEDD

= 𝔼𝑥∼𝑝

[∑
𝑦≠𝑥

(
𝑤𝑥𝑦 𝑠𝜃 (𝑥)𝑦 −

𝑝(𝑦)
𝑝(𝑥) log 𝑠𝜃 (𝑥)𝑦 + 𝐾

𝑝(𝑦)
𝑝(𝑥)

)]
(5)

として定式化される．生成時には，推定された
スコアに基づき，𝜏-leaping 等の手法を用いて複数

トークンを同時に更新することで効率的に逆拡散を
行う．
3.3 提案手法：ハイブリッド拡散言語モ
デル
本研究では，連続型拡散モデルと離散型拡散モデ
ルの利点を統合するハイブリッド拡散言語モデルを
提案する．提案手法では，拡散過程を単一のグロー
バル時間 𝑢 ∈ [0, 1] で管理し，これを三つの区間に
分割する：

[0, 𝑎), [𝑎, 𝑏), [𝑏, 1], 0 ≤ 𝑎 < 𝑏 ≤ 1. (6)

𝑢 ∈ [0, 𝑎) の初期区間では，離散型拡散モデル
（SEDD1）を用い，クリーンなトークン列 𝑥0 を直
接予測するように学習を行う．中間区間 𝑢 ∈ [𝑎, 𝑏)
では，トークン列を連続表現に写像し，連続型拡
散モデル（Diffusion-LM） [1] を用いて，境界時刻
に対応する連続表現 𝑧𝑎 の予測を行う．最後の区間
𝑢 ∈ [𝑏, 1] では，再び離散型拡散モデル（SEDD2）を
用い，連続型拡散から得られた表現に整合するトー
クン列 𝑥𝑏 を予測する．
学習時には，サンプリングされた拡散時間 𝑢に応
じて使用するモデルおよび損失関数を切り替える．
このように，連続・離散の拡散過程を時間方向に
明示的に接続することで，文全体の意味的一貫性と
トークンレベルの正確性の両立を図る．図 1に，提
案手法の全体構成を示す．拡散時間の初期および終
盤に離散拡散を配置することでトークンレベルの正
確性を確保し，中間区間に連続型拡散を挿入するこ
とで文全体の意味構造を効率的に学習する．

4 実験
4.1 実験設定
本節では，提案手法の有効性を検証するための
データセット，学習設定，および評価方法を述べる．
データセット 学習には OpenWebText1）を用い，
評価にはWikiText2）を用いた．OpenWebTextはWeb
由来の大規模テキストからなるデータセットであ
り，WikiTextは Wikipediaを整形した言語モデリン
グ用データセットである．学習と評価で異なるコー
パスを用いることで，提案手法の汎化性能を確認
する．
前処理 トークン化には GPT-2系トークナイザを
用い，系列長を 𝐿 = 64に固定した．各文書はトーク

1） https://huggingface.co/datasets/Skylion007/openwebtext
2） https://huggingface.co/datasets/Salesforce/wikitext
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図 1 提案するハイブリッド拡散言語モデルの概念図．グローバル時間 𝑢を三つの区間に分割し，初期および終盤では
離散型拡散モデル（SEDD） [14]，中間区間では連続型拡散モデル（Diffusion-LM） [1]を用いる．

ン列へ変換後，長さ 𝐿 のチャンクに分割して学習に
供した（短い列はパディングし，損失計算ではマス
クする）．
学習設定 提案手法は，グローバル時間 𝑢 ∈ [0, 1]

をサンプリングし，𝑢 が属する区間に応じて (i)離
散拡散（SEDD1），(ii) 連続型拡散（Diffusion-LM），
(iii)離散拡散（SEDD2）のいずれかを選択して更新
する．区間境界 𝑎, 𝑏 は 0 ≤ 𝑎 < 𝑏 ≤ 1を満たすハイ
パーパラメータであり，𝑢 < 𝑎 ではスコアエントロ
ピー損失，𝑎 ≤ 𝑢 < 𝑏では連続型拡散のノイズ予測損
失，𝑢 ≥ 𝑏 では境界状態を予測対象とする離散拡散
損失を用いる．最適化には AdamWを用い，学習率，
バッチサイズ，学習ステップ数などの詳細は表 1に
まとめる．
ベースライン 提案手法の効果を明確にするた

め，以下のベースラインと比較する：(i)連続型拡散
のみ（Diffusion-LM），(ii)離散拡散のみ（SEDD）．
評価指標 言語モデルの生成品質評価として，

Perplexity（PPL）を用いる．PPLは評価コーパス上
の負の対数尤度から算出する．

4.2 実験結果
表 2は，各モデルの生成性能をパープレキシティ

（PPL）により比較した結果を示している. 離散型拡
散モデルである SEDDは PPL = 49.60と最も低い値
を示し，言語モデリングにおいて高いトークン予測
精度を達成していることが分かる.一方，連続型拡
散モデルは PPL = 209.93と高く，連続空間での生成
に起因する量子化誤差やトークン単位での整合性の

表 1 実験に用いた主なハイパーパラメータ．
項目 設定
学習データ OpenWebText
評価データ WikiText
トークナイザ GPT-2 tokenizer
系列長 𝐿 = 64
最適化手法 AdamW
学習率 1 × 10−4

バッチサイズ 32
学習ステップ数 2000
時間分割 [0, 𝑎), [𝑎, 𝑏), [𝑏, 1]
𝑎, 𝑏 𝑎 = 0.35, 𝑏 = 0.75

表 2 各モデルのパープレキシティ.
Model PPL
SEDD 49.60
Continuous Diffusion 209.93
Hybrid Diffusion 203.20

難しさが反映されていると考えられる. 提案するハ
イブリッド拡散モデルは PPL = 203.20と，連続型拡
散モデルと比較してわずかながら改善が見られたも
のの，SEDDには及ばなかった.この結果は，ハイブ
リッドモデルが連続型拡散の欠点を部分的に緩和し
ている一方で，トークンレベルの尤度最適化という
点では離散型拡散モデルが依然として有利であるこ
とを示唆している.
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4.3 考察
表 2の結果から，ハイブリッド拡散モデルは連続

型拡散モデルと比較して一定の改善を示すものの，
SEDD には及ばない性能であることが確認された.
この差は，ハイブリッドモデルにおいて連続表現か
ら離散トークンへ切り替える際の処理に起因してい
る可能性がある. 特に，埋め込み空間から離散トー
クン空間への射影は近似的に行われることが多く，
この過程で情報の損失が生じ得る. 今後の改善とし
ては，連続表現と離散トークンの整合性を高めるよ
り精緻な変換手法の導入や，変換誤差を明示的に考
慮した学習目標の設計が有効であると考えられる.

5 まとめ
本研究では，連続型拡散モデルと離散型拡散モデ

ルの利点を統合するハイブリッド拡散言語モデル
を提案した．提案手法は，拡散過程を単一の時間軸
で管理し，初期および終盤に離散拡散，中間に連続
型拡散を配置することで，文全体の意味的一貫性と
トークンレベルの正確性の両立を目指す．今後の課
題として，連続型拡散から離散型拡散へ切り替わる
際の表現変換に伴う誤差の低減が挙げられる．本研
究で得られた結果から，埋め込み空間から離散トー
クン空間への写像がモデル性能に大きく影響する可
能性が示唆された．このため，連続表現と離散トー
クンの対応関係をより厳密に学習過程へ組み込む手
法や，変換誤差を明示的に考慮した学習目標の設計
が重要であると考えられる．また，離散・連続拡散
の切り替えタイミングや時間配分についても，タス
クやデータ特性に応じた最適化が必要であり，これ
らの点を検討することで，ハイブリッド拡散言語モ
デルのさらなる性能向上が期待される．
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