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概要
文や画像などの埋め込み表現は、検索をはじめと

したアプリケーションに利用されており、関連研究
が盛んに進んでいる。先行研究では、文脈構造を明
示的に利用せずに同一の文および画像を正例として
それ以外を負例とする対照学習が主流である。しか
し、埋め込み表現を構築する上で文脈構造を利用す
ることは重要である。本稿では、文脈構造を考慮す
ることで表現能力を向上させるための最適輸送を
用いた教師なし埋め込み学習手法を提案する。結果
として、STS-Bおよび SICK-Rにおける定量評価で
は、最高性能と同等以上の性能を達成し、定性評価
では、文脈構造の利用により頑健かつ質の良い埋め
込み表現が得られた。

1 はじめに
埋め込み表現とは、テキストや画像などを表現す

る密ベクトルであり、類似事例検索や検索拡張生成
(Retrieval Augmented Generation: RAG)などのアプリ
ケーションに利用されている。近年、注目を集めて
いる埋め込み表現学習として、同一のテキストお
よび画像を拡張したものを正例とし、その他のテ
キストおよび画像を負例とする教師なし対照学習
がある。これらは教師なし学習にも関わらず、質
の高い埋め込み表現を獲得できることが自然言語
処理 [1]および画像処理 [2]において確認されてい
る。文の埋め込みに対する教師なし対照学習である
SimCSE[1]は追加のモジュールが必要なくドロップ
アウト [3]による単純な正例の拡張から質の良い埋
め込み表現を獲得できるフレームワークとして知ら
れている。しかし、先行研究では、文の埋め込み表
現だけに着目して対照損失を計算するため、理想的
な文の埋め込みを組み立てるうえで重要な文脈構造
をうまく捉え切れていないと考える。
文脈構造を理解する上で、語順を正しく理解する

ことは重要であり、この並び変え問題は様々な語学

教育で取り入れられている。本稿では、語順の並び
変え問題を参考にして、文脈構造予測を反映した対
照損失を提案する。具体的には、ある文に着目し
て、文を構成するトークンの語順を入れ替えること
で正例を作成する。拡張した文から元の文へと輸
送することで語彙の並び替えを学習する。つまり、
シャッフルされたトークン表現が正しく文脈を捉え
られているかの判定を最適輸送を介して対照損失に
組み込む。これにより、文脈構造を考慮しつつ文の
埋め込みを獲得することができる。また、追加のモ
ジュールを必要としないため、追加コストが発生し
ない。実験の結果、定量評価において文脈構造の獲
得がより質が高い文の埋め込み表現の獲得に寄与
し、定性評価において文脈構造の獲得がノイズに頑
健な類似事例検索に寄与していることを確認した。

2 最適輸送
最適輸送とは、ある分布と別の分布の距離を計算
するためのアルゴリズムである。分布の間の距離お
よび対応関係（アライメント）を得ることができる
ため、類似度計算 [4]や機械翻訳 [5]など様々な自然
言語処理に利用されている。輸送問題を解くために
は、入力として、輸送前の分布 𝜇𝑠、輸送後の分布
𝜇𝑠′、分布間の輸送コストを定める距離尺度 𝑑の 3つ
を必要とする。

𝜇𝑠 =
{
(𝑥𝑖 , 𝑚𝑖)

}𝑛
𝑖=1, 𝜇𝑠′ =

{
(𝑥′𝑗 , 𝑚′

𝑗 )
}𝑛′
𝑗=1 (1)

ここで、𝜇 は点 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 に質量 𝑚𝑖 ∈ [0, 1] を対応
させた確率分布である。なお、条件として∑

𝑖 𝑚𝑖 = 1
を満たすものとする。
最適輸送は分布の間の輸送コストを最小化する最
適化問題として下記のように記述される。

min
𝑇∈𝑢(𝜇𝑠 ,𝜇𝑠′ )

∑
𝑖, 𝑗

𝑇𝑖, 𝑗𝑐(𝑥𝑖 , 𝑥′𝑗 ) (2)

𝑢(𝜇𝑠 , 𝜇𝑠′ ) = {𝑇 ∈ ℝ𝑛×𝑚;𝑇𝑖, 𝑗 ≥ 0, 𝑇𝟙 = 𝑚,𝑇𝑇𝟙 = 𝑚′}
(3)
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ここで、𝑇 ∈ 𝑅𝑚×𝑛 は輸送計画行列であり、𝑐(𝑥𝑖 , 𝑥′𝑗 )
は 𝑥𝑖 と 𝑥′𝑗 の間の輸送コスト計算する関数である。
なお、分布の点にはトークン埋め込み表現、分布の
質量には一様な重み、輸送コストには、ユークリッ
ド距離を用いる [6]。
輸送問題を解くことで、出力として、分布の間の

最適輸送コストとそれぞれの分布に含まれる点の対
応関係（輸送計画行列）を獲得できる。輸送計画行
列に含まれる要素である輸送量は 𝑇𝑖, 𝑗 は 𝑥𝑖 と 𝑥′𝑗 が
近ければ大きくなるため、𝑥𝑖 と 𝑥′𝑗 の間の類似度と
して利用できる。

3 SimCSE：代表的な埋め込み学習
文の埋め込み表現学習に対照学習を用いた先行研

究の 1つである SimCSEは、教師なしに正例の組を
作るために、ドロップアウトによるデータ拡張を採
用している。具体的には、同じ埋め込み表現に対し
て異なるドロップアウトを適用することで、元の意
味は同じだが異なる埋め込み表現を獲得する。そし
て、図 1に示す通り、文の埋め込みである CLSトー
クンの潜在表現を対照損失を介して互いに近づくよ
う学習する。
ドロップアウト拡張 正例の拡張としてドロッ

プアウトによる潜在空間でのトークンのマスキン
グを行う。文の長さが 10 の時、削除する割合を
𝑝dropout = 0.1 とすると、潜在空間において 1 個の
トークン表現がランダムにマスキングされることを
示す。なお、ドロップアウト層は新たに追加するの
ではなく、モデルに含まれるドロップアウト層を利
用する。
目的関数 ドロップアウト拡張により得られた正

例の組を下記の目的関数を介して近づける。なお、
教師なし対照学習では、同じ文から拡張された文の
みを正例とし、バッチ内に含まれるその他の文を負
例とする。そのため、似た意味の文にもかかわらず
負例として扱う場合があり、これは問題である。そ
こで、損失関数に負例は利用しない。

𝐿 = − log
𝑒sim(ℎ𝑧𝑖

𝑖 ,ℎ
𝑧̂𝑖
𝑖 )/𝜏∑𝑁

𝑗=1 𝑒
sim(ℎ𝑧𝑖

𝑖 ,ℎ
𝑧̂ 𝑗
𝑗 )/𝜏

(4)

ここで、𝑁 はバッチサイズ、ℎはモデルより得られ
た潜在表現、sim(𝑥, 𝑦) = cos(𝑥, 𝑦) は埋め込み表現で
ある 𝑥 と 𝑦 の cosine類似度を計算する関数、𝑧 と 𝑧

は適用された異なるドロップアウト、𝜏 は類似度に
対する敏感さを制御する温度パラメータである。

図 1 文の埋め込み表現における対照学習の概要。上が先
行研究 [1, 7]で提案された CLSトークン間のみに着目す
る対応関係の例である。下が本稿で提案する全てのトー
クン間に着目する対応関係の例である。

4 最適輸送に基づく埋め込み学習
最適輸送を用いてシャッフルした文を正しい文に
近づけることで並び替え問題を解く。並び替え問題
として解くためには、ある文に対してシャッフルし
た文（問題）と何もしない文（正解）を用意して、
ドロップアウト拡張により得られた正例の組を元
の位置を参照して近づける。これにより、文脈構造
を考慮した頑健な埋め込み表現が得られる。また、
図 1に示すように、ある１つの埋め込み表現に着目
して対照学習を行う先行研究 [1, 7, 8] とは異なり、
本研究は全ての埋め込み表現に着目して対照学習を
行う。
並び替え拡張 正例の拡張としてシャッフルによ
るトークンの入れ替えを行う。文の長さが 10の時、
入れ替える割合を 𝑝shuffle = 0.1とすると、2個のトー
クンがランダムに入れ替わることを示す。この時、
シャッフルされる前の位置番号は保持して、対照損
失の計算における正例の参照に利用する。なお、元
の文とは関係がない特殊トークンの CLSや PAD等
は入れ替えの対象から外した。
目的関数 ドロップアウトおよび並び替え拡張に
より得られた正例の組を用いて、最適輸送で最適輸
送行列を得る。そして、図 1に示す通り、正例の位
置番号を参照して最適輸送コストを類似度として下
記の目的関数を介して近づける。なお、先行研究と
同様に負例は利用しない。

𝐿 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑘=1

− log
𝑒ot(ℎ𝑧𝑖

𝑖 ,ℎ
𝑧̂𝑖
𝑖 ,𝑑)/𝜏∑𝑇

𝑗=1 𝑒
ot(ℎ𝑧𝑖

𝑖 ,ℎ
𝑧̂ 𝑗
𝑗 ,𝑑)/𝜏

(5)

ここで、𝑁 はバッチサイズ、𝑇 はトークン数、ℎ

はモデルより得られたトークンの埋め込み表現、
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model STS-B SICK-R Avg.
BERT 47.20 58.25 52.72

SimCSE 78.63 70.38 74.51
DiffCSE 80.25 70.81 75.53

Ours 81.55 70.66 76.11

表 1 STS-Bと SICK-Rにおける文の埋め込み表現の定量
評価。最も高い値は太字で表す。

ot(𝑥, 𝑦; 𝑑)は埋め込み表現である 𝑥と 𝑦の間の最適輸
送量を計算する関数、𝑧 と 𝑧 は適用された異なるド
ロップアウト、𝜏 は類似度に対する敏感さを制御す
る温度パラメータである。

5 実験および評価
5.1 学習設定
訓練設定は、先行研究 [1] に従う。学習データ

は英語の Wikipedia データであり、テキストサイ
ズはランダムにサンプリングされた 106 文であ
る1）。モデルおよびトークナイザには事前学習済
みの bert-base-uncased を用いた2）。学習に用いたハ
イパーパラメータは先行研究 [1] を参考にした。
追加の最適輸送に伴うドロップアウト拡張と並
び替え拡張のハイパーパラメータには、それぞれ
𝑝dropout = 0.1と 𝑝shuffle = 0.1を設定した。モデルの学
習には NVIDIA RTX A6000 GPU 1枚を用いた。比較
対象として、同じ教師なしモデルである BERT[9]、
SimCSE[1]、DiffCSE[7]を採用する。なお、モデルサ
イズは baseで統一する。

5.2 評価結果
評価設定は、比較対象である先行研究 [1]に従う。

評価ベンチマークには、STS-Bと SICK-Rを用いた。
それぞれのベンチマークには、2 文の間の類似度
[0.0, 5.0]がアノテーションされている。評価指標に
は、モデルが予測したコサイン類似度と人手評価の
類似スコアのスピアマンの相関係数を計算した。ま
た、条件を整えるために、文の埋め込み表現には、
CLSトークンの埋め込み表現ではなく、全てのトー
クンの平均埋め込み表現を用いた。
表 1より、最高値を示す先行研究 [7]と比較して、

STS-B では 1.3 ポイント向上、SICK-R では 0.15 ポ
イント低下、平均では 0.58 ポイント向上すること
が分かる。また、追加モジュールとして Generator

1） https://github.com/princeton-nlp/SimCSE
2） https://huggingface.co/bert-base-uncased

と Dicriminatorを必要とする DiffCSEと比較しても、
追加モジュールなしに同等の結果を示すことが分
かる。

6 考察
提案モデルが SimCSEよりも良い性能を示すこと
を説明するために、定性評価として類似事例検索を
行う。STS-Bのテストセットにおける全ての文（計
2,758個）をデータベースとして利用して、クエリ
文とデータベースに含まれる文をエンコードした埋
め込み表現の間のコサイン類似度を計算すること
で、最近傍文を取得する。類似事例検索で得られた
上位３例を表に示す。

1つ目の検索クエリは、“unfortunately the answer to
your question is we simply do not know.”である。両モ
デルともに正解を第 2 位の回答として取得してい
る。しかし、第 1位の回答として、SimCSEは、“my
answer to your question is ‘probably not’.”を選択してお
り適切ではないが、提案モデルは “unfortunately, this
question cannot be answered in its full generality.”と適切
なものを選択している。これより、提案モデルは文
脈の意味を正しく理解して文の埋め込み表現を構築
できている。2 つ目の検索クエリは、“a man sleeps
with a baby in his lap.”である。SimCSEは正解の回答
を第 1位の回答として取得しているが、提案モデル
は第 2位の回答として取得している。ただし、“赤
ん坊を膝にのせて寝る”という情景は後者のほうが
適切であり、提案モデルは文脈の意味を正しく文の
表現に反映できている。
提案モデルが SimCSEよりも頑健に動作すること
を説明するために、定性評価として類似事例検索を
行う。データベースは前述と同様の STS-Bのテスト
セットであり、クエリ文とデータベースに含まれる
文をエンコードした文の埋め込み表現の間のコサイ
ン類似度を計算することで、最近傍文を取得する。
類似事例検索で得られた上位３例を表に示す。
クエリは、前述した類似事例検索と同じである
が、なるべく意味が変わらないように語順を入れ替
えた。1 つ目の検索結果の順位について、SimCSE
では全ての順位に対して変動があるが、提案モデル
では順位の変動がない。2つ目の検索の順位につい
て、両モデルにおいて順位の変動を確認した。これ
より、提案モデルのほうが、文法的に正しくないク
エリを与えても頑健に機能することが分かる。これ
は、類似事例検索として有用な要素である。
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SimCSE Ours
Query: unfortunately the answer to your question is we simply do not know.
#1 my answer to your question is ‘probably not’. unfortunately, this question cannot be answered in its

full generality.
#2 sorry, i don’t know the answer to your question. sorry, i don’t know the answer to your question.
#3 i think that the short answer to your question is: no. my answer to your question is ‘probably not’.
Query: a man sleeps with a baby in his lap.
#1 a man asleep in a chair holding a baby. a father napping in a chair with a baby on his lap.
#2 a father napping in a chair with a baby on his lap. a man asleep in a chair holding a baby.
#3 man with pink shirt sleeping on chair with infant. man with pink shirt sleeping on chair with infant.

表 2 文法的に正しい文に対する SimCSEと提案モデルを用いて検索された上位 3事例。左の列は検索の順位を示す。

SimCSE Ours
Query: unfortunately we simply do not know the answer to your question is.
#1 #2; sorry, i don’t know the answer to your question. #1; unfortunately, this question cannot be answered in

its full generality.
#2 #3; this doesn’t answer your question. #2; sorry, i don’t know the answer to your question.
#3 #1; my answer to your question is ‘probably not’. #3; this doesn’t answer your question.
Query: a baby in his lap a man sleeps.
#1 #1; a man asleep in a chair holding a baby. #1; a father napping in a chair with a baby on his lap.
#2 #3; man with pink shirt sleeping on chair with infant. #3; man with pink shirt sleeping on chair with infant.
#3 #2; a father napping in a chair with a baby on his lap. #2; a man asleep in a chair holding a baby.

表 3 文法的に正しくない文に対する SimCSEと提案モデルを用いて検索された上位 3事例。左の列は検索の順位を示
し、セミコロン前の番号は図 2の類似事例検索での順位を示す。

7 おわりに
本稿では、文脈構造を捉え頑健な文の埋め込みを

構築するために、語順の並び替え問題から着想を得
た、最適輸送による対照学習手法を提案し検証し
た。結果として、追加のモジュールなしに先行研究
と比較して同等以上の性能を発揮することを確認し
た。さらに、文の埋め込み表現の構築に文脈構造の
利用が重要であることを確認した。ただし、正例を
作るための並び替え拡張により入力の意味が変化す
る場合があり、これは今後の課題とする。
今後は、正例の拡張および損失関数におけるバリ

エーション（ハイパーパラメータの調整、潜在空間
での正例拡張、負例の利用）の調査と日本語 [10]を
含めた様々な言語の評価データセットにおいて検証
に取り組みたい。また、提案手法は、画像パッチを
トークンと見立てた画像処理モデルにも応用可能で
あり、画像埋め込み表現の質についても調査に取り
組みたい。
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