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概要
文や文書のベクトル化は，検索拡張生成（RAG）

をはじめとした広範な自然言語処理アプリケーショ
ンを実装するための基盤技術である．本稿では，文
埋め込みの標準的な構成方法である平均プーリン
グが，構成要素となる単語埋め込み集合の持つ空間
的な広がりの情報を潰し得る，という問題を指摘す
る．また実験により，上記の問題が実際のテキスト
と深層学習モデルで確かに生じていることと，一方
でその割合は小さいことを示す．実験結果は平均
プーリングの経験的な有用性を支持するものだが，
同時に，文表現の構成方法を再検討する必要性を示
唆するものである．

1 はじめに
文・段落・文書といった単語より大きな単位のテ

キストをベクトル化することで，情報検索や文書分
類をはじめとする広範な自然言語処理タスクが，深
層学習のフレームワークで統一的に解けるようにな
る [1, 2]．とりわけ最近では，大規模言語モデルに
外部知識を効率的に取り込むための手法である検索
拡張生成（RAG）においても，文埋め込みが主要な
役割を担っている [3, 4]．
自然言語の表現学習における基本単位は単語

（トークン）であり，文埋め込みも一般に単語の埋
め込み表現から作られる．中でも最も標準的で人気
のある方法は，文中の各単語埋め込みを平均するこ
とにより文埋め込みを構成する平均プーリングであ
る．静的単語埋め込みに基づく手法群 [5]から動的
単語埋め込みに基づく手法群 [6, 7]まで，これまで
経験的な有用性が広く示されてきた．
人気の高い平均プーリングであるが，よく考える

といささか乱暴な計算方法に見える．問題の起きる
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図 1 平均プーリングが点群の空間的な広がりを潰す例．
青色の点群と橙色の点群はそれぞれ別の文の単語埋め込
み集合である．これらの点群の配置は明らかに異なって
いるが，平均プーリングで点群を 1点に集約することで
文埋め込み同士はほとんど同じになってしまう．

例として，図 1に，二つの単語埋め込みの集合と，
これらを平均プーリングでそれぞれ 1点に集約した
様子を示す．図の青色の点群と橙色の点群（単語埋
め込み集合）の配置は明らかに異なり，つまり文を
構成する単語集合の表す意味は異なる状態を図示し
ている．一方で平均プーリング（×印）で作られた
文埋め込み同士はほとんど同じものになり，つまり
意味の異なる二つの文にほとんど同じ表現が与えら
れてしまう．まとめると，もともと点群として表現
されている文を 1点に要約することで，点群の空間
的な広がりが持つ意味の異なりの情報を潰してしま
う可能性がある，ということだ1）．
本稿では，(Q1)上記の仮説上の問題が実際のテキ
ストとモデルで起きているのかどうか，(Q2)また起
きているとしてそれはどの程度の割合なのかを，文
間の意味類似度（STS）データセットを利用して経
験的に検証する．実験の結果，(A1)前述の問題が生
じるような文ペアが確かに存在していること，つま
り意味的に異なる文が平均プーリングで「同一視」
されてしまうという問題が，実際のテキストとモデ

1） 単語埋め込みの集合を高次元空間の経験分布と見れば，平
均プーリングでの要約は，1次のモーメントのみを参照する
ことを意味する．分散共分散以後（2次のモーメント以後）
の情報を無視することに注目すれば，統計的な意味でもその
乱暴さは明らかであろう．
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ルでも起きていること，(A2)一方でその割合は小さ
いこと,がわかった．問題が生じる確率が低いこと
は，平均プーリングが経験的に有用であるという従
来の知見を支持するものである．一方で，前述した
問題は実際のテキストとモデルでも生じる明確なエ
ラーであり，今後適切な措置を講じていく必要もあ
ると考えられる．本稿が，文という自然言語の基本
単位の表現を深層学習時代にどう構成すべきかとい
う問題を再検討する契機となれば嬉しい．

2 平均プーリング
本節では文埋め込みを構成するための標準的な手

法である平均プーリングを説明し，続いて平均プー
リングにより生じ得る問題点について述べる．

2.1 平均プーリングを用いた文埋め込み
文埋め込みを構成するための最も標準的な手法

は，文中の各単語の埋め込み表現を何らかのプー
リング処理を介して 1 点に集約するというもので
ある2）．プーリング手法には最大プーリングなどあ
るが，中でも平均プーリングが標準的であり，こ
れまで理論的・経験的な有用性が示されてきた．
[9, 10, 5, 11]
平均プーリングは，文字通り文中の各単語埋め込

みの平均 (重心)をもって文埋め込みとする計算方法
である．形式的には，文 𝑠 = (𝑤1, · · · , 𝑤𝑖 , · · ·𝑤𝑛) の
各単語 𝑤𝑖 に対応する単語埋め込みを 𝒘𝑖 ∈ ℝ𝑑 とし，
文 𝑠の埋め込み表現 𝒔を以下で計算する．

𝒔 =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝒘𝑖 ∈ ℝ𝑑 (1)

2.2 平均プーリングの問題
しかし，平均プーリングは，「はじめに」でも述べ

たように，全く異なる単語ベクトル集合を似た文埋
め込みに表現し得るという問題がある．図 1を改め
て確認するが，このような例では青色の点群と橙色
の点群 (単語埋め込み集合)の配置は異なる一方，平
均プーリングで作られた文埋め込み同士はほとんど
同じものになっている．「実験」では，ここで述べ
た「点群として異なる」「埋め込みとして近い」をも
う一歩形式的に扱い，定量的な検証を進める．

2） 文埋め込み自体を何らかのネットワークを介して直接出力
させるモデルも過去にはあったが [8]，現状もっとも人気が
あり標準的なアプローチは，単語の埋め込み表現が得られる
基盤モデルからまず単語の埋め込み表現を取り出し，これを
何らかの方法で要約するというものだ．

異なる意味を持つ文が同じ点に埋め込まれてしま
うと，実用上のさまざまなシーンで問題が生じる．
たとえば文埋め込みを入力として何らかの予測問
題を解く際には，予測モデルの学習ないし構成が不
可能になる可能性がある．感情分析の問題を解く際
に，“この映画は最高”と “こんな映画は二度と見た
くない”が同じベクトル表現となる状況では，精度
の高い分類器は構成できないだろう．文埋め込み同
士を比較する際にも同様の問題が起きる．クエリベ
クトルと文書ベクトルを比較しながら関連文書を検
索する際に，全く異なる内容を扱った文書が同じ埋
め込み表現を持っていては困る．あるいは文埋め込
み同士の比較を通じて文同士の意味類似度を推定す
る際も，異なる意味を持つ文が埋め込み空間で同一
の点に埋め込まれている状況は避けたい．

3 分析の方針
以後では，「点群としては明らかに異なるのに，平
均プーリングをすると同じ位置に埋め込まれてしま
う」（図 1）という理論上の問題が，実際のテキスト
と実際のモデルで生じるのかどうかを経験的に検証
したい．このためには，(i)「点群同士がどの程度異
なるか」と (ii)「これを要約した平均プーリング同
士がどの程度異なるか」をそれぞれ定量的に評価す
る必要がある．本研究では，(i)としてWord Mover’s
Distance (WMD) [12]と呼ばれる最適輸送に基づく点
群距離を採用する．つまり，図 1における「青色の
点群と橙色の点群の配置の違い」を，「青色の点群
の位置に置かれた荷物を橙色の点群の位置に距離
空間で移し替えるために必要なコスト」で定量化す
る．(ii)としては，平均プーリング後の文埋め込み
同士の L2距離を用いる．L2距離は，単語埋め込み
空間においてもっとも自然に考えられる距離構造で
あり，かつ，WMDが想定している距離構造とも一
貫する．まとめると，「点群としては明らかに異な
るのに，平均プーリングをすると同じ位置に埋め込
まれてしまう」という現象を，「点群間の WMDは
大きいが平均プーリング後の L2距離は小さい」と
いう条件で探していく．

4 実験
本節では，「単語埋め込み集合の配置が異なって
いるにもかかわらず平均プーリングで作られた文埋
め込み同士がほとんど同じものになる」問題が実際
のテキストやモデルで起きているのか，起きている

― 2704 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



としてどの程度起こっているのか検証する．本稿で
は静的単語埋め込みを用いて，単語埋め込み集合と
しての距離より平均プーリングで作られた文埋め込
みの距離が小さい文ペアを STSデータセットの中か
ら探し，上記の問題が生じているのか確認する．

4.1 実験設定
データセット データセットには STS Bench-

mark [13]の訓練データを使用した．このデータセッ
トには全部で 5509件の文ペアが存在し，各文ペア
に対して人手で評価された文間の意味類似度が 0.0
～ 5.0の範囲で付けられている．
モデル 静的な単語埋め込みとして word2vec-

google-news-300 3）を使用した．
実験手順 まず，それぞれの文から文埋め込みを

構成する．文を単語に分割して4），各単語に対応す
る単語埋め込みを取得し，平均プーリングで文埋め
込みを構成する．次に，文埋め込みの違いと単語埋
め込み集合の違いを比較する．各文ペアに対して
文埋め込みの L2距離とWMDを求め，データセッ
ト中の L2距離とWMDそれぞれで相対順位に基づ
き文ペアの意味類似度を 0.0～1.0 の範囲で算出し
た5）．そして，「文埋め込みの L2距離に基づいた意
味類似度」 >「WMDに基づいた意味類似度」とな
る文ペアに対して，単語埋め込み集合は異なってい
るが平均プーリングで作られた文埋め込み同士は近
くなっているか確認する．主成分分析で二次元に次
元削減して各埋め込みを可視化し，散布図から前述
した問題が起こっているのか人手で確認する．

4.2 実験結果

4.2.1 定量分析
図 2の赤線から右側が，「点群としては明らかに

異なるのに，平均プーリングをすると近い位置に埋
め込まれてしまう」例の割合を表している．𝑥 軸は
「平均プーリングで測った相対的な文類似度 − WMD
で測った相対的な文類似度」を表しており，これが
0.3を超えることは，5段階（しかない）STSスコア
が 3ずれること，つまり平均プーリングとWMDで
類似度の推定値に大きな乖離があることを意味す

3） https://github.com/piskvorky/gensim-data

4） WMDの設定に習い [12]，文を単語に分割する際にストッ
プワードを除去した．

5） 意味類似度の値が大きいほど，文の意味的に近いように定
義する．

「平均プーリングの相対順位で算出した意味的類似度」
−「WMDの相対順位で算出した意味的類似度」

0.3

図 2 「平均プーリングの L2距離の相対順位から算出し
た類似度」 − 「WMD の相対順位から算出した類似度」
のヒストグラム．赤線よりも右にある文ペアに対して実
際に人手で「単語埋め込み集合の配置は異なるのに平均
プーリングで構成された単語埋め込みが近くなる」問題
が起きているか判断する．横軸が大きくなるほど上記の
問題が起こりやすくなると考えられる．

る．このような文ペアを機械的に抽出すると，デー
タセットの中に 75件存在し，これはデータセット
全体の 1.3%に該当する．このうち，実際に「単語埋
め込み集合は異なっているが平均プーリングで作ら
れた文埋め込みが近くなっている」と人手で判断で
きた文ペアは 71件存在していた．
割合の小ささ（1.3%）は，平均プーリングが経験
的に有用であるという従来の知見を支持するもので
ある．一方で前述した問題が実際のテキストとモデ
ルで確かに生じていることも今回明らかになった．
文表現の手法として平均プーリングは常に最良とは
言えず，ケースに応じて適切な措置を講じる必要性
を示唆している．

4.2.2 定性分析
「単語埋め込み集合の配置は異なっているが平
均プーリングで作られた文埋め込みは近くなって
いる」と判断された 71 件の文ペアの中で，元々
の意味類似度が小さい一例を図 3 に示した．こ
の例ではデータセットに存在している二つの
文は “a woman holds a baby while a man looks at it as
another man holding a child watches.”，“a woman stands
with her arms out in a store while another woman holds a
camera.” となっている．この例では文埋め込みの
L2距離に基づいた意味類似度は 0.70， WMDに基
づいた意味類似度は 0.37であり，その差は 0.30と
なっており，文埋め込みに基づく意味類似度が高く
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⽂1: 
“a woman holds a baby while a man looks at
it as another man holding a child watches. ”

⽂2: 
“a woman stands with her arms out in a store
while another woman holds a camera.”

woman

holds

another

man

child
baby watches

looks

holding

arms

camera
store

stands

⽂1
⽂2
重複

mean1
mean2

図 3 データセットに存在する単語埋め込みの点群の
配置が異なるが平均プーリングで作られた文埋め込
みはほとんど同じになる例．青色の点は “a woman holds
a baby while a man looks at it as another man holding a child
watches.”，橙色の点は “a woman stands with her arms out in
a store while another woman holds a camera.” のそれぞれの
色を割り当てた単語，灰色の点は文 1と文 2で重複して
いる単語である．図の単語埋め込みの点群の配置は異な
るものにもかかわらず，平均プーリングで作られた文埋
め込み同士はほとんど同じものになっている．

なっていた．図を見てみると，単語埋め込み点群の
配置は異なっているが平均プーリンで作られた文埋
め込みは埋め込み空間で近くなっていることがわか
る．またこの文ペアは人手で評価された意味類似度
の相対順位は 0.09であり，平均プーリングで作られ
た文埋め込みが文間の意味類似度を不当に高く計算
しており，実用上の問題として本稿で指摘した問題
点が起こっていることが確認できた．

5 関連研究
平均プーリングによる文表現 平均プーリングは

文埋め込みを作る手法として人気のある手法で，静
的単語埋め込みに基づく手法群 [5]から動的単語埋
め込みに基づく手法群 [6, 7]まで，理論的・経験的
な有用性が広く示されてきた [9, 10, 5, 11]．本稿で
は取り扱わなかったが，今後の展開として本稿で指
摘した問題が動的単語埋め込みでも生じるのか検証
したい．
点群の広がりを保持する文表現 単語埋め込み

集合を 1 点に集約しない文表現も，これまで様々

に提案されてきた．最適輸送に基づく文類似度尺
度 [12, 14]は，点群をそのまま用い，距離空間上で
点群を「動かす」コストを計算することで文の意味
類似度を計算している．生成文の自動評価に幅広く
用いられている BERTScore [15]もやはり単語埋め込
み集合を集合のまま利用し，単語埋め込み間のコサ
イン類似度を集めた上で F 値に類する文間類似度
を計算している．点群の持つ 2次のモーメントまで
を考慮する文表現として，文をガウス埋め込み [16]
として表現する方法も提案されている [17]．本稿で
は，平均プーリングによって点群としての情報が大
きく損なわれるケースが，実用上も少数だが確かに
存在することを確認した．このことは，本節で述べ
た「広がりの情報を維持する表現」を使うべき状況
が少数ではあるが確かに存在することを意味する．
今後，上述したようなリッチな文表現方法を，い
つ，どのように，いかなる修正を加えて利用するこ
とが肝要なのかを理解することは，分野の重要な将
来研究であろう．

6 結論
本稿では，単語埋め込みの点群集合は異なるが平
均プーリングで作った文埋め込みがほとんど同じも
のになる問題を指摘した．また，実際のテキストと
モデルでは上記の問題が確かに生じているが，その
割合は小さいことを実験で示した．この結果は平均
プーリングの経験的な有用性を支持するが，文表現
の構成方法を再検討する必要性を示唆するもので
ある．
今後の展開として動的単語埋め込みや平均プーリ
ング以外のプーリング手法，さらに L2距離ではな
くコサイン類似度で点の違いを定量化した場合につ
いても分析を行うなどがある．また本稿では実際に
単語埋め込みの配置は異なっているのに平均が近く
なることを最終的には人手で判断したが，この人手
による判断を何らかの量で記述することでより分析
を精緻で一般的なものにしたい．さらに本稿では指
摘した問題が起こる確率が低いという結果を理論的
に解析することも考えられる．
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