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概要
近年、文の持つ情報を埋め込み空間上の点として

表現する文ベクトルの研究が盛んである。しかし、
点による文の表現は、文の持つ意味の広がりや包含
関係などの文同士の非対称的な関係を表現できな
いなど、文が持つ多様な情報の一部しか表現できな
い。そこで本研究では、文をガウス分布として領域
的に埋め込む手法、および、包含関係の認識のため
の類似度指標を提案する。実験を通し、自然言語推
論タスクにおいて従来の点表現ベースの手法と同等
の性能を達成できること、点表現では困難であった
包含関係の向きの推定が可能であることを示す。

1 はじめに
文の持つ情報をベクトルで表現する文埋め込み

は、文書分類や類似文検索、質問応答など様々な
自然言語に関するタスクで用いられている。近年
では、事前学習済み言語モデルを用いる機械学習
ベースの文埋め込みの生成法が主流となっており、
トピックや感情といった文が持つ情報を豊かに表
現する文埋め込み生成の試みが広く行われて文埋
め込み生成の主なモデルとしては、Siamese Network
を用いて BERT [1]を微調整する Sentence-BERT [2]
や、正例と負例の文ペアを構築して対照学習を行う
SimCSE [3]などが挙げられる。しかし、これらは文
をベクトルとして表現する手法であり、文同士の類
似度の指標としては基本的にコサイン類似度のよう
な対称的な指標が用いられることから、包含関係や
階層構造など、2文間の非対称的な関係を捉えるこ
とができない。
そこで本稿では、単語をガウス分布として表現す

るガウス埋め込みを基に、図 1 に示すように文を
ガウス分布として表現する手法を提案する。また、
KLダイバージェンスを用いて文同士の階層構造を
表現可能な非対称的な類似度指標を提案する。自然
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 文1：A soccer game with multiple males playing. 
 文2：Some men are playing a sport. 
 文3：The man is sleeping.
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図 1 従来の点埋め込み (左図)と提案手法による埋め込
み (右図)の概要図。点埋め込みでは包含関係にある文 1
と文 2のうちどちらが他方を包含するかを表現できない
一方、提案手法では包含関係を表現できる。

言語推論 (Natural Language Inference; NLI) 分類タス
ク、および包含関係にある文ペアに対してどちらが
包含する側であるかを推測するタスクを用いた実験
から、提案手法が従来の文表現と意味表現において
同等の性能を保ちつつ、文同士の包含関係を表現で
きることを示す。

2 ガウス埋め込みに基づく文表現
本研究では、事前学習済み言語モデルに対照学
習による微調整を適用して、包含関係を適切に捉
えた文のガウス埋め込みを獲得する。本節ではま
ず、ガウス埋め込みの代表的な研究である Gaussian
Embedding、および対照学習を用いた文埋め込みの
獲得手法である SimCSEについて述べ、続いてそれ
らを組み合わせた提案手法について述べる。
2.1 Gaussian Embedding

ガウス埋め込みの先行研究として、グラフの各
ノード [4,5]やレビュー [6]をガウス分布で表現する
ものがあるが、その代表的な手法として、単語をガ
ウス分布として表現する Gaussian Embedding [7]が
挙げられる。Gaussian Embeddingでは単語 𝑤𝑖 を、平
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均ベクトル 𝜇𝑖 と分散共分散行列 Σ𝑖 を用いて次式の
ように表現する。

𝑤𝑖 = N(𝑥; 𝜇𝑖 , Σ𝑖) (1)

平均ベクトルが従来の点での表現に相当し、分散共
分散行列が意味の広がりを表す。また 2つの単語間
の類似度として、次式で示す KLダイバージェンス
を用いている。

𝐷KL (𝑁𝑖 | |𝑁 𝑗 ) =
∫
𝑥∈ℝ𝑛

N(𝑥; 𝜇𝑖 , Σ𝑖) ln
N(𝑥; 𝜇𝑖 , Σ𝑖)
N(𝑥; 𝜇 𝑗 , Σ 𝑗 )

(2)

KLダイバージェンスは左辺の引数を入れ替えるこ
とで値が変わる非対称的な指標であるため、階層構
造といった埋め込み同士の非対称的な関係を捉える
ことができる。Vilnisら [7]は KLダイバージェンス
を基に Skip-gram [8]に倣った手法を用いてモデルを
学習させることで、単語の意味の広がりや含意関係
を捉えた表現を構成できることを示した。
2.2 Supervised SimCSE

近年、文埋め込みの生成法についての研究が非
常に盛んである [9–14]。その中でも代表的なもの
の一つに Supervised SimCSE [3] がある。Supervised
SimCSEは、NLIデータセットを用いた対照学習に
よって、文埋め込みモデルを学習する。NLI デー
タセットは前提文と仮説文のペアで構成されてお
り、各ペアには、前提文が仮説文を含意することを
示す「含意」、前提文が仮説文と矛盾することを示
す「矛盾」、含意でも矛盾でもないことを示す「中
立」のいずれかのラベルが人手で付与されている。
Supervised SimCSE では含意のラベルが付与されて
いる文ペアを正例として埋め込みを近づけ、矛盾の
ラベルが付与されている文ペアおよびバッチ内で異
なるペアに属する 2文を負例として埋め込みを遠ざ
ける対照学習を行うことで、2文間の類似度を推定
する Semantic Textual Similarity (STS)タスクにおいて
高い性能を達成している。

2.3 提案手法
本研究では、文 𝑠𝑘 の意味をガウス分布 𝑁𝑘 として

表現し、NLIデータセットを用いて教師あり対照学
習を行うことで、文のガウス埋め込みを獲得する。
提案手法の概要を図 2 に示す。まず文 𝑠𝑘 を BERT
に入力し、 [CLS] トークンから文のベクトル表現 𝑣𝑘

を獲得する。続いて、𝑣𝑘 を 1 層の線形層からなる
ネットワーク 2つに入力し、得られた出力をそれぞ
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図 2 提案手法の概要図 (左図)と類似度 simの概念図 (右
図)。simは非対称的であるため、sim(𝑠1 | |𝑠2) と sim(𝑠2 | |𝑠1)
は異なる値をとる。

れガウス分布 𝑁𝑘 の平均ベクトル 𝜇𝑘、分散共分散行
列の対角成分 𝜎𝑘 とする。なお本手法では計算の効
率化のため、Gaussian Embeddingと同様に分散共分
散行列の対角成分のみを分散の表現として用いる。
以降 𝜎𝑘 は分散ベクトルと呼ぶ。
次に、文 𝑠 𝑗 に対する文 𝑠𝑖 の類似度指標 sim(𝑠𝑖 | |𝑠 𝑗 )

を式 (3)により定義する。

sim(𝑠𝑖 | |𝑠 𝑗 ) =
1

1 + 𝐷KL (𝑁𝑖 | |𝑁 𝑗 )
(3)

KLダイバージェンスの値域は [0,∞) であることか
ら、sim(𝑠𝑖 | |𝑠 𝑗 ) の値域は (0, 1] となる。また、本指
標は引数を入れ替えると値が変化する非対称な指
標であり、𝑁𝑖 の分散が 𝑁 𝑗 の分散より大きい場合、
𝐷KL (𝑁𝑖 | |𝑁 𝑗 ) の方が 𝐷KL (𝑁 𝑗 | |𝑁𝑖) より大きくなる傾
向があることから、sim(𝑠 𝑗 | |𝑠𝑖) の方が sim(𝑠𝑖 | |𝑠 𝑗 ) よ
り大きくなる傾向がある。
包含関係の学習では Gaussian Embedding と同様

に、より多様な文を包含する文ほどその埋め込みの
分散が大きくなるように学習を行う。これを実現
するため含意の文ペアを教師データとして用いて、
包含する側である前提文の分散を大きく、包含さ
れる側である仮説文の分散を小さくなるように学
習する。これは、上述した類似度指標の性質から、
sim(仮説文 | |前提文)が sim(前提文 | |仮説文)より大
きくなるように学習することで実現が可能である。
また、含意関係にない、すなわち意味的に類似して
いない文ペアについては、sim(仮説文 | | 前提文)が
小さくなるように学習する。KLダイバージェンス
は分散に比べて平均の変化に大きく影響を受けると
いう性質があることから、この操作により 2文の平
均ベクトルの距離が大きくなることが期待される。
モデルの学習には、Supervised SimCSE と同様、

NLIデータセットを用いた対照学習を行う。対照学
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習では、正例となる文同士の類似度が大きくなるよ
うに学習を行うと同時に、負例となる文同士の類似
度が小さくなるように学習を行う。本研究では、正
例と負例の選定法として以下の 3種類を用いる。
含意集合 含意ラベルが付与された前提文と仮説文
のペアの集合。意味的に類似した文同士が近づ
くよう、含意関係にある文同士を正例とする。

矛盾集合 矛盾ラベルが付与された前提文と仮説文
のペアの集合。含意関係にない文同士が離れる
よう、矛盾関係にある文同士を負例とする。

逆向き集合 含意集合の各ペアにおける前提文と仮
説文を入れ替えたもの。包含する側である前提
文の分散を大きく、包含される側である仮説文
の分散を小さくなるように学習するため、逆向
きの含意関係にある文同士を負例とする。

図 3に、あるバッチにおける、上記 3つの正例と負
例の選定法の概要図を示す。
正例と負例の集合の各要素に対し sim(仮説文 | |前

提文) を計算し、softmax 関数を適用したもののク
ロスエントロピー誤差を損失関数として定義する。
データセット中の前提文、含意ラベルが付与された
仮説文、矛盾ラベルが付与された仮説文のガウス埋
め込みをそれぞれ 𝑁𝑖、𝑁+

𝑖、𝑁−
𝑖 とし、損失関数のう

ち含意集合、矛盾集合、逆向き集合に対応する項を
それぞれ 𝑉𝐸、𝑉𝐶、𝑉𝑅 としたとき、各バッチにおけ
る損失関数は次式のように表せる。なお 𝑛はバッチ
サイズ、𝜏 は simの増幅の度合いを調整する温度係
数である。

𝑉𝐸 = Σ𝑛
𝑗=1𝑒

sim(𝑁+
𝑗 | |𝑁𝑖 )/𝜏 ,

𝑉𝐶 = Σ𝑛
𝑗=1𝑒

sim(𝑁−
𝑗 | |𝑁𝑖 )/𝜏 ,

𝑉𝑅 = Σ𝑛
𝑗=1𝑒

sim(𝑁 𝑗 | |𝑁+
𝑖 )/𝜏 ,

L =
𝑛∑
𝑖=1

− ln
𝑒sim(𝑁+

𝑖 | |𝑁𝑖 )/𝜏

𝑉𝐸 +𝑉𝐶 +𝑉𝑅
(4)

以上の手法により、意味的に近い文同士はその埋
め込みの平均が近い値をとり、かつ包含関係にある
2文では包含する側の分散が大きく、包含される側
の分散が小さく学習されることが期待できる。

3 評価実験
NLI分類と包含の向き推定という 2つのタスクに

より、提案手法により得られるガウス分布に基づく
文表現の性能評価を行った。
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図 3 学習時における正例と負例の選定法の概要図。行列
の各要素が sim(縦軸の文 | |横軸の文)に対応し、正例であ
れば 1に、負例であれば 0に近づける。

3.1 評価方法
NLI 分類 包含関係の認識においての既存の手
法との性能を比較するため、NLI分類を行なった。
NLI分類は、前提文と仮説文が提示され、前提文が
仮説文を含意しているか、2文の内容が矛盾してい
るか、関係がないかのいずれであるかを推測するタ
スクである。一般には上記の 3値分類を行うが、本
研究では NLI分類を 2値分類で行う。具体的には、
sim(仮説文 | | 前提文)の値が閾値以上であれば含意、
そうでなければその他とする。
検証には Stanford NLI (SNLI)データセット [15]と

SICK [16]データセットを使用し、分類の正解率と
Precision-Recall (PR)曲線の AUCを評価指標とした。
分類の正解率は、開発セットにおいて閾値を 0から
1の間で 0.001ずつ変化させた中で最も正解率が高
くなる閾値を算出し、その閾値でテストセットの分
類をした際の評価値を用いた。なおどちらのデータ
セットも各文ペアに含意、中立、矛盾の 3種類のラ
ベルが付与されているため、中立と矛盾を合わせて
その他とした。またベースラインとして、学習済み
の Supervised SimCSE モデル1）で同様の手法を用い
た際の性能も評価した。
包含の向き推定 提案手法で獲得された文表現が
包含関係を階層構造として捉えられるかを評価す
るために、含意関係にある事が分かっている 2 文
A、Bに対し、どちらが包含する側の文であるかを
予測するタスクを行う。包含の向きを決定する指
標として、sim(𝐴| |𝐵) < sim(𝐵 | |𝐴) であれば A、そう
でなければ Bを包含する側だとする類似度ベース
のものと、埋め込みの各次元の分散の積を det(𝜎𝐴)、
det(𝜎𝐵)とし、det(𝜎𝐴) > det(𝜎𝐵)であれば A、そうで

1） https://huggingface.co/princeton-nlp/

sup-simcse-bert-base-uncased
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なければ Bを包含する側とする分散ベースのものを
用いる。検証には SNLIと SICKのそれぞれのテス
トセットのうち、含意ラベルが付与されているもの
のみを用いた。

3.2 実験設定
事前学習済みモデルには HuggingFace2）が公開

しているライブラリである Transformers [17] か
ら、BERT-base3）を利用した。Supervised SimCSE と
同様に、訓練データとして SNLIと Multi-Genre NLI
(MNLI)データセット [18]を組み合わせたものを利
用した。その他の詳細な実験設定は付録 Aに示す。
損失関数については 2.3 節で述べた、含意集合、

矛盾集合、逆向き集合の全てを用いる損失関数に加
え、矛盾集合および逆向き集合が性能にもたらす影
響を検証するため、含意集合のみ、含意集合と矛盾
集合、含意集合と逆向き集合、含意集合と矛盾集合
と逆向き集合の 4種類の損失関数で実験を行った。

3.3 実験結果
NLI 分類タスクにおける実験結果を表 1 に示

す。実験した 4 つの損失関数の中では、Supervised
SimCSEでの負例の組み合わせと同じ、含意+矛盾が
最も高い性能を示した。含意と含意+矛盾、含意+逆
向きと含意+矛盾+逆向きをそれぞれ比較すると、負
例に矛盾集合を含むことで性能が向上し、SICKで
は Supervised SimCSEの性能を上回っていることが
確認できる。一方、含意と含意+逆向き、含意+矛盾
と含意+矛盾+逆向きに注目すると、負例に逆向き集
合を含むことで性能が低下している。含意の文ペア
は意味的に類似しているものが多く、それらを負例
として用いる逆向き集合は NLI分類においては性能
に悪影響を与えると考えられる。
包含の向き推定の性能を表 2に示す。包含の向き

推定では、負例に逆向き集合を含むことで性能が大
幅に上昇し、特に SNLIでは約 97%という非常に高
い割合で正しく包含の向きを推定する事ができた。
また、SICKにおいては包含+逆向きが最も高い性能
を示し、約 72%の割合で正しく包含の向きを推定で
きることがわかった。包含の向き推定では、SNLI
と SICKの間で平均的な性能に大きな差が見られた。
これは、SNLIと SICKで、文ペアの文長の比につい
ての傾向が異なるためであると考えられる。SNLI

2） https://huggingface.co

3） https://huggingface.co/bert-base-uncased

表 1 各手法の NLI 分類における正解率と PR 曲線の
AUC。表中の Sup-SimCSEは Supervised SimCSEを表す。

SNLI SICK
正解率 AUC 正解率 AUC

Sup-SimCSE 74.96 66.76 86.11 81.41
含意 72.50 61.44 76.50 64.33
含意+矛盾 78.33 72.50 85.21 80.13
含意+逆向き 70.64 57.57 74.24 57.31
含意+矛盾+逆向き 77.51 69.33 84.37 78.92

表 2 包含の向き推定の実験結果。類似度ベースの手法の
性能を「類似度」、分散ベースの手法の性能を「分散」の
列に記載している。

SNLI SICK
類似度 分散 類似度 分散

含意 81.65 81.19 63.01 62.44
含意+矛盾 61.56 60.44 61.62 62.18
含意+逆向き 97.01 97.12 71.23 71.93
含意+矛盾+逆向き 97.09 97.21 69.22 70.13

は SICKと比較して、前提文が仮説文より長い傾向
が強いため4）、文が長いほど分散が大きくなるよう
に学習を行うことで、包含の向き推定が比較的簡
単にできるようになると考えられる。一方で SICK
は、前提文と仮説文の長さの比が平均してほとんど
同じであるため、文長の情報は包含の向き推定に寄
与しない。したがって、このような文長によるバイ
アスを利用できないことが、SICKの性能が相対的
に低いことの要因であると考えられる。これに対し
て、提案手法のうち、逆向き集合を含む設定は SNLI
と SICK双方の性能が相対的に高くなっている。こ
のことから、逆向き集合を用いる学習手法が、文長
のバイアスの影響を軽減し、意味的に妥当な文の包
含関係を捉えるのに有用であることがわかった。

4 おわりに
本研究では従来の文埋め込み手法が抱える、文の
意味の広がりや包含関係を表現できないという問題
を解決するため、事前学習済み言語モデルと対照学
習を用いた、ガウス埋め込みに基づく文表現の生成
手法を提案した。評価実験の結果、従来のベクトル
による文表現と同等の NLI分類性能を達成したこと
に加え、非対称的な類似度を用いた学習により、従
来では困難であった包含の向きの推定においても高
い性能を達成した。今後はその他のタスクにおける
性能や、平均・分散ベクトルの分布に着目した埋め
込みそのものの解析も行なっていきたい。

4） 実際の SNLIと SICKの文長の比を付録 Bに示す。
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A 詳細な実験設定
提案手法によるモデルの学習では、SimCSEと同

様、埋め込みの次元数を 768、エポック数を 3、温
度係数を 0.05、最適化手法を AdamW [19] とした。
バッチサイズ、学習率についてはそれぞれ {16, 32,
64, 128, 256}、{1e-5, 3e-5, 5e-5} の範囲で探索を行
い、後述するモデルの学習中の評価において最も性
能の高い組み合わせを使用した。また学習率は、学
習の開始時点から線形に減衰するよう学習率スケ
ジューリングを行った。各ハイパーパラメータの組
み合わせごとの結果を表 3に示す。
各実験では 100 step毎に SNLIの開発セットを用

いた NLI分類タスクにおける PR曲線の AUCを算
出し、最も性能が高かった時点のモデルを最終的な
性能評価に用いた。異なる乱数シード値で 5回評価
を行った際の平均を評価スコアとした。
表 3 各バッチサイズと学習率ごとのモデルに対する
NLI分類の PR曲線の AUC。表内の数値には 100をかけて
いる。

学習率
1e-5 3e-5 5e-5

バッチサイズ 16 64.39 66.02 67.00
32 63.21 65.23 65.97
64 60.79 64.13 65.27

128 59.93 62.72 63.60
256 58.86 61.50 62.52

B 前提文と仮説文の文長の比
SNLIおよび SICKの文ペアに対し、前提文と仮説
文の長さの比の対数をとった値についてのヒストグ
ラムを図 4に示す。SICKは文長の差がないことを
表す 0付近に分布が集中しているが、SNLIは正の領
域に分布が集中している。この事から、SNLIでは
前提文が仮説文より長い傾向にあることがわかる。

図 4 前提文と仮説文の長さの比のヒストグラム。横軸は
前提文と仮説文の長さの比の自然対数、縦軸は文ペアの
数を表し、青が SNLI、橙が SICKを表す。
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