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どんな論文?
l ニューラルネットで最後に単語を出力するSoftmaxレイヤ
を改良

l 単語ベクトルが一つに決まっていると、複数の意味が
ある場合に問題à混合モデルにしてSoftmaxを計算
– カーネル関数による内積を用いることで、柔軟な
モデル化

l カーネル関数のパラメータも自動学習
à意味によって分散が異なる (一般的な単語には大きな
分散)

l Seq2seq, Transformerと接続することで高い生成性能



背景

l 単語の意味は必ずしも一意ではない
– 上は、BERTによる単語のEmbeddingの例

l 3つの性質
(1) 単語の意味は複数のクラスタに分かれる→図(b)
(2)各クラスタの分散はそれぞれ異なる→図(a),(c)
(3) 外れ値が存在する→図(b)



意味と外れ値
l 複数の意味を持つ単語の例: 有名なbank以外にも、

“change”, “sentence”, “brother” など多数ある
l “monitor” の意味の外れ値...?



従来のアプローチ
l Word2vec, GloVe: 意味は単語に一つ
l BERT: 単語の意味はすべて動的に決まるが、大量データ
が必要、専用アーキテクチャ

l Vilnis and McCallum (2015): 単語の意味をガウス分布で
表現、KLダイバージェンスで類似度を測る

l Athiwaratkun and Wilson (2017): 混合ガウス分布で単語の
意味を表現

l Sun+ (2018): KLは数値的に不安定なため、Wasserstein
距離を導入



KerBS: Kernelized Bayesian Softmax
l 単純に、意味を混合モデルとして考える
l ニューラルネットの最終層からactivation htが出力される
時、

– 要するに、K個の意味との内積を計算して和を取って
いる
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ガウス混合モデルとの違い?
l Vilnis and McCallum (2014), Athiwaratkun and Wilson 

(2017) のように埋め込み空間に多次元ガウス分布を導入
するのは、一見自然なように見えるが..

l 実際の単語ベクトルは、埋め込み空間より低い次元の
部分空間に存在する

l d次元の空間内のd1次元部分空間に単語ベクトルがあった
時、外れ値(d次元超立方体上に一様に分布)があると、
ガウス分布で必要なノルム

は、普通の点でd1, 外れ値でd/12になる
→dが大きいと、外れ値にdominateされる

l 予備実験でも、混合ガウス分布は上手く行かなかった
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カーネル関数
l activation hとembedding e に対し、

ここでaは正規化定数で,

l で通常の内積に一致
l 勾配を計算すると、

– のとき勾配 ... 外れ値があっても
勾配は一定に収まる (i.e. 外れ値に対して安定)
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注：

l 正規化定数aは

から得られると思われるが、自分で計算するとこの値は

になった (バグ?)



カーネル関数のプロット

l θに応じて、ガウス分布では表せない裾の広さを持つ



学習アルゴリズム
l ランダムに合計M個の意味(sense)を単語に割り当てて、

(1) 尤度を最大化するように、意味ベクトルと対応する
カーネルパラメータθを最適化

(2) 使われなかった意味を単語から削除して、他の単語
に割り当てる

l 実験では、語彙数Vに対してM=3Vの意味を設定;
単語あたりの最大の意味素数＝4

l 予測が当たらなかった単語 iについて、
l 次の予測確率の平均Piが閾値以下になった単語 iについて、
最も使われなかった意味を削除して、新しい意味に
置き換える
→次スライド



意味素の更新

l 移動平均で Piを更新し、Pi < εとなった単語iについて
(1) Uijが最小の意味を削除
(2) それを、事前分布の期待値(全体の平均) Unewで
置き換え；対応するθ=1e-8 で初期化

l 注意：
– この基準では、頻度が多い語(機能語)が優先して更新
される

– 予測確率が本来高い語 (isなど)・本来低い語 (abideなど)
を同じ基準で扱ってよい?



全体の学習アルゴリズム
l 意味とカーネルパラ
メータはAdamで更新

l Qは意味の更新レート
(公開実装では200)



実験
l 機械翻訳(MT)：独→英 196k words
言語モデル(LM)：One-Billion-Wordコーパスから300k語
対話生成(Dialog)：DailyDialogデータセット, 13,118対話

l 生成の結果



実験 (2)
l 生成された例とTransformer, Mixture of Softmaxとの比較

l 注意：DeepLによると、
meine gebildete Mutter aber wurde Lehrerin.
=「しかし、教育を受けた母は教師になった。」
man erreicht niemals eine Gemeinde mit Ideen, man setzt
sich mit den Einheimischen zusammen.
=「郷に入りては郷に従え」



実験 (3)
l 対話応答の生成 (文脈をより考慮する必要がある)



実験 (4/5)
l 意味の数と単語 (ただし, 更新則が理由の可能性あり)

– Specificな語は意味の数が少なく、多義語には
多くの意味が自動的に割り当てられている

– モデル全体での意味の数Mを先に指定する



パラメータθと意味の広さ

l θが大きいほど、カーネルで内積を取る際に遠くまで考慮
→θは意味の「広さ」を反映

l specific→genericに並んだ上の3つの単語ペアについて、
学習されたθがそれと正しく対応している



論文のまとめ
l 単語を出力するsoftmax関数を exp(kernel) の形で
書き換え、複数の意味(sense)に対する混合モデルを
考えることで、単語の多義を自動的に考慮する出力レイヤ
を提案
– senseごとにカーネルのパラメータθを学習することで、
意味の広さも同時に考慮

– 計算量は、ナイーブなsoftmaxの2倍程度
l 単語ベクトルに確率分布を考えるのではなく、
内積を計算する際のカーネル関数を適応的にしたところ
が新しい
– ほぼ双対に近いが、より柔軟に定義できる
– exp(cos)の形は理論的にも妥当


