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概要
テキスト埋め込みは，標準的には単語埋め込みの

平均プーリングで得られる．本稿では，平均プーリ
ングが元の単語埋め込み集合の一次の統計量（平
均）のみを使っており，その空間的な広がりを表す
二次以後の統計量が失われる点に着目する．実モデ
ルの状況を調べるため，まず平均プーリングによる
二次統計量の崩壊の度合いを定量化する指標を提案
する．次にこの指標を実テキストと実モデルに適用
し，事前学習済みモデルを対照学習で微調整した近
年のモデルでは，ベースモデルより二次統計量の崩
壊が生じづらいことを経験的に確かめた．粗い集約
手法に見える平均プーリングの再検討から，近年の
モデルの有用性に新しい視点を与える．

1 はじめに
文や文書を単一のベクトルで表現するテキスト埋

め込みにより，情報検索 [3]や自動評価 [4]など幅広
い自然言語処理タスクを，統一的な枠組みで扱える
ようになった．一方で，訓練データ [5]や次元 [6]の
観点から検討されてきたように，性能向上と性質の
理解は今なお重要な課題である．．本稿では，テキ
スト埋め込みを構築する際に，単語レベルの表現を
どのように集約するかという集約手法に着目する．
集約手法としては，テキスト中の単語埋め込みを

平均する平均プーリングが標準的である．この単純
な手法は，古典的な静的単語埋め込み [7]から最先
端の Transformer [8]エンコーダによる文脈化埋め込
み [5, 9]に至るまで，様々な埋め込み表現で経験的
な有用性が確認されてきた．
平均プーリングは標準的な手法である一方で，粗

い集約手法にも見える．本稿では，平均プーリング
は単語埋め込み集合を一次の統計量（平均）のみで

テキスト1: Virginia Woolf set many scenes of her novel 
“Night and Day” (1919) in Russell Square.

テキスト2: Ghiz was born in Charlottetown, Prince Edwar 
Island, to Atallah Joseph Ghiz, a Lebanese corner 
store owner, and Marguerite F. Ghiz (née McKarris).
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図 1 本研究の概要．上部：平均プーリングは，異なる
単語埋め込み集合であっても，ほとんど同じテキスト埋
め込みに集約しうる．下部：微調整後のモデルでは平均
プーリングによる崩壊が，そのベースモデルよりも生じ
にくいことを経験的に確認した（§ 5）．各図は BERT [1]
と GTEbase [2]の埋め込みを主成分分析で可視化している．
この例は § 4の指標によって発見した．

要約するため，空間的な広がりを捉える二次以降の
統計量が失われる点に着目する図 1上部にその例を
示す．この例では，元の単語埋め込み集合は異なる
（[•, · · · ,•] ≠ [•, · · · ,•]）にもかかわらず，平均プーリ
ング後のテキスト埋め込みはほとんど同じものにな
る（⋆ ≒ ⋆）．こうした問題を回避するため，テキ
ストを単語埋め込み集合として表現する手法も提案
されてきた [10, 11, 12, 13]．しかし，テキスト埋め
込みはその計算コストの軽さ [14] や経験的な有効
性 [13]から，依然として広く利用されている．
では，実際のテキストとモデルにおいて平均プー
リングはどの程度情報を捨てているのか？これを調
べるために，まず平均プーリングによる二次統計量
の崩壊度を定量化する指標を提案する（§ 4）．次に，
この指標を実テキストと実モデルに適用し，事前学
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習済みモデルを対照学習で微調整した近年のモデル
では，ベースモデルよりも二次統計量の崩壊が生じ
にくいことを経験的に確かめた（§ 5，図 1 下部）．
粗い集約手法に見える平均プーリングの再検討か
ら，近年のモデルの有用性に新たな視点を与える．

2 関連研究
本稿は平均プーリングの再検討から近年のテキス

ト埋め込みの有用性に新たな視点を与える．本節で
は，平均プーリングによるテキストの埋め込み表現
と，元々の単語埋め込み集合としてテキストを表現
する手法それぞれを述べ，その両者を比較する．
平均プーリングによる埋め込み表現 平均プーリ

ングは，静的単語埋め込み [7]から Transformerによ
る文脈化単語埋め込み [15] まで広く用いられてき
た．近年は，事前学習済み Transformer エンコーダ
を対照学習 [16]で微調整したテキスト埋め込みモデ
ルが高い経験的な性能を達成しており，最先端のモ
デルもこの枠組みが採用されている [17, 2, 5, 9]．
単語埋め込み集合表現 一方で，テキストをプー

リング前の単語埋め込みの集合として表現する手法
も提案されてきた．例えば，単語埋め込み集合間の
最適輸送コストで意味類似度を計算する手法が提案
されている [10, 11, 12, 13]．また，ColBERTは，各ク
エリ単語を最も類似した文書単語に対応付け，単語
レベル類似度を集約して関連度を算出する [18, 14]．
埋め込み表現の優位性 しかし依然として，テキ

スト埋め込みが計算コストの軽さ [14, 19]やその経
験的な有用さ [13] から広く用いられている．本稿
は，平均プーリングの再検討を通じて，この近年の
テキスト埋め込みの有用性に新たな視点を与える．

3 準備
本稿では，単語埋め込み集合の一次統計量のみを

使う平均プーリングが引き起こす二次統計量の崩壊
の度合いを定量化する．このために，単語埋め込み
集合とそれぞれの統計量を形式的に定義する．
単語埋め込み集合 以降では，モデル 𝒇 によって

二つのテキスト 𝑡1 と 𝑡2 のテキスト埋め込みを構築
することを考える． 𝒇 は 𝑡𝑖 を入力として単語埋め込
み集合 𝑿𝑖 を出力する：

𝑿𝑖 := [𝒙𝑖,1, · · · , 𝒙𝑖,𝑛𝑖 ] = 𝒇 (𝑡𝑖) ∈ ℝ𝑑×𝑛𝑖 (1)

𝒙𝑖, 𝑗 ∈ ℝ𝑑 は 𝑡𝑖 における 𝑗 番目の単語埋め込み，𝑑 は
埋め込みの次元，𝑛𝑖 は 𝑡𝑖 の単語数である．

一次の統計量（平均プーリング） 平均プーリン
グはこれらの単語埋め込み集合の一次の統計量（平
均）𝝁(𝑿𝑖) ∈ ℝ𝑑 をテキスト埋め込みとする：

𝝁(𝑿𝑖) :=
1
𝑛𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝒙𝑖, 𝑗 . (2)

二次の統計量 しかし，𝑿𝑖 の空間的な広がりを捉
える二次の統計量 (共分散行列) 𝚺(𝑿𝑖) ∈ ℝ𝑑×𝑑 も存
在する1）：

𝚺(𝑿𝑖) =
1
𝑛𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝒙𝑖, 𝑗 − 𝝁(𝑿𝑖)) (𝒙𝑖, 𝑗 − 𝝁(𝑿𝑖))⊤. (3)

これらの定義に基づいて，次節では平均プーリン
グによる二次統計量の崩壊を定量化する．

4 二次の統計量の崩壊
本節では，図 1上部が示すような，二つの単語埋
め込み集合平均プーリングしたときに生じる二次統
計量の崩壊を，直感的・形式的に議論する．

4.1 直感的説明：崩壊が生じる条件
図 2の四隅に，平均プーリングによる二次統計量
の崩壊が生じる場合と生じない場合の直感的な例を
示した．本稿では，一次および二次の統計量の類似
度によってこの崩壊を特徴付ける．
崩壊が生じる場合 崩壊は，一次統計量が似
ているが二次統計量が異なる，つまり 𝝁(𝑿1) ≒

𝝁(𝑿2) ∧ 𝚺(𝑿1) ≠ 𝚺(𝑿2) のときに生じる．このとき，
二次統計量まで見れば元々の単語埋め込み集合は異
なるが，その平均はほぼ同じになる．
崩壊が生じない場合 崩壊が生じない状況も同様
に整理できる．一つは，一次と二次の統計量の両
方が異なる，つまり 𝝁(𝑿1) ≠ 𝝁(𝑿2) ∧ 𝚺(𝑿1) ≠ 𝚺(𝑿2)
のときである（図 2 右上）．このとき，元の分布
が異なることは一次統計量の違いから捉えられ
る．もう一つは，二次統計量が類似する，つまり
𝚺(𝑿1) ≒ 𝚺(𝑿2)のときである（図 2左下・右下）．こ
のとき，一次統計量も類似すれば元の分布も類似す
る（左下）．一次統計量が類似しない場合も，単語
埋め込み集合の分散が極端に大きくないと仮定すれ
ば，平均によって分布は分離される（右下）．

4.2 形式的説明：二次統計量の崩壊度
本節では，平均プーリングによる二次統計量の
崩壊度（Second-Order Collapse by Mean pooling，以下

1） 簡単のため，平均プーリングによって保持されない最も低
次の統計量である二次の統計量に着目する．

― 2754 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



0 1
0

1

0

1
MPCD

d μ

d Σ

!!0 1
0

1

0

1
MPCD

d μ

d Σ
✘

✓

✓

✓

SOCM

二
次
の
統
計
量

の
距
離
! !

0 1
0

1

0

1
MPCD

d μ

d Σ

0

1

一次の統計量★
!"

≒★≒★	∧

0 1

✘崩壊あり ✓崩壊なし≠★≠★∧

✓崩壊なし

≠★≒★	∧

≠★≠★	∧
✓崩壊なし

図 2 平均プーリングによる二次統計量の崩壊の直感と
その定量化．四隅の図は崩壊が生じる場合と生じない場
合を一次の統計量と二次の統計量の類似度で分類して
いる．ヒートマップは (𝑑𝜇 , 𝑑Σ) の各組み合わせに対する
SOCMの値．崩壊が生じる場合に SOCMの値は大きく，
生じない場合には小さい値となる．
SOCM）を形式的に導入する．§ 4.1 で述べたよう
に，本稿では崩壊は一次および二次の統計量の類似
度によって特徴付けた．そのため一次と二次それぞ
れの統計量同士の距離によって SOCMを構成する．
また，SOCMに望ましい性質を整理し，それらがす
べて満たされるように尺度を構築する．

SOCM の定義 二つの単語埋め込み集合 𝑿1 と
𝑿2 が与えられたときの平均プーリングによる二次
統計量の崩壊度 SOCMとを次式で定義する：

SOCM(𝑑𝜇, 𝑑Σ) := (1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ . (4)

ここで，𝑑𝜇は一次統計量 𝝁(𝑿1)と 𝝁(𝑿2)の距離であ
り，ユークリッド距離に基づいて次式で定義する：

𝑑𝜇 := ∥𝝁(𝑿1) − 𝝁(𝑿2)∥2
2/4 (5)

テキスト埋め込みの慣例として一般的なノルム正規
化 ∥𝝁(𝑿𝑖)∥ = 1 を仮定すると，𝑑𝜇 ∈ [0, 1]2）となり，
また 𝑑𝜇 はテキスト埋め込みの標準的な距離尺度に
対応する．また，𝑑Σ は二次統計量 𝚺(𝑿1) と 𝚺(𝑿2)
の距離であり，ブレスワッサースタイン距離 [20]に
基づいて次式で定義する：

𝑑Σ := tr
(
𝚺(𝑿1) + 𝚺(𝑿2)

− 2
(
𝚺(𝑿1)1/2𝚺(𝑿2)𝚺(𝑿1)1/2)1/2)/4. (6)

ここで，比較を簡単にするために，𝑑Σ を 𝑑𝜇 と同
じ範囲にするために tr(𝚺(𝑿𝑖)) ≤ 2 を仮定する．こ
の仮定は，単語埋め込み集合の分散が極端に大き
くないという § 4.1 の仮定にも対応する．このと

2） 1/4は 𝑑𝜇 を [0, 1] に収めるためのスケーリングである．

き，𝑑Σ ∈ [0, 1]3）となる．𝑑𝜇, 𝑑Σ ∈ [0, 1] と式 (4)から
SOCM ∈ [0, 1] であり，値が大きいほど崩壊の度合
いも大きいことを表す．§ 4.1で述べたように，崩壊
は一次統計量が似ていて（𝑑𝜇 が小さい）かつ二次統
計量が異なる（𝑑Σ が大きい）ときに生じる．SOCM
は (1− 𝑑𝜇)𝑑Σという形により，この直感を反映する．
以降では，この SOCMの設計の妥当性を議論する．
統計量同士の距離 一次と二次の統計量の同士距
離として 𝑑𝜇 と 𝑑Σ を採用した．これは単語埋め込み
集合の違いが一次の統計量の違い 𝑑𝜇 と二次の統計
量の違い 𝑑Σ に分解できることに基づく．形式的に
は，𝑑𝜇 と 𝑑Σは 𝐿2-ワッサースタイン距離𝑊2

2 を分解
する [20]：
𝑊2

2
(
N(𝝁(𝑿1),𝚺(𝑿1)),N(𝝁(𝑿2),𝚺(𝑿2))

)
/4 = 𝑑𝜇 + 𝑑Σ .

(7)

ここで簡単のため，単語埋め込み集合 𝑿𝑖 を，
一次および二次の統計量で定まる正規分布
N(𝝁(𝑿𝑖),𝚺(𝑿𝑖)) で特徴づける．ワッサースタイン
距離は，正規分布などの確率分布間の差異を，高次
の統計量まで考慮して測る標準的な距離尺度であ
る [21]．また，§ 2 で述べた，テキスト間の意味類
似度計算するための単語埋め込み集合表現同士の最
適輸送コストもこのワッサースタイン距離に基づ
く [22]．以上より，SOCMを構成する一次および二
次の統計量間の距離として 𝑑𝜇 と 𝑑Σ を選択した．

SOCMの形式の妥当性 採用した SOCMの妥当
性を確かめるため，平均プーリングによる二次統計
量の崩壊を定量化する指標に望ましい性質を整理
し，式 (4)がそれらを満たすことを示す．まず，次
の (a)–(e)の 5つを望ましい性質として考える：

(a)崩壊条件： 𝑑𝜇 = 0 ∧ 𝑑Σ = 1 ⇔ SOCM = 1．
§ 4.1 で述べたように，一次統計量が一致し
（𝑑𝜇 = 0），二次統計量が最大限異なる（𝑑Σ = 1）
ときに，崩壊の度合いは最大となる．

(b)非崩壊条件： 𝑑𝜇 = 1 ∨ 𝑑Σ = 0 ⇔ SOCM = 0．
§ 4.1で述べたように，一次統計量が最大限異な
る（𝑑𝜇 = 1）か，二次統計量が一致する（𝑑Σ = 0）
とき，崩壊は生じない．

(c) 𝑑𝜇 に関する単調性： 𝜕 SOCM
𝜕𝑑𝜇

≤ 0．
一次統計量が異なる（𝑑𝜇 が大きくなる）と崩壊
の度合いは小さくなる．

(d) 𝑑Σ に関する単調性： 𝜕 SOCM
𝜕𝑑Σ

≥ 0．

3） 1/4はトレース上界の下で 𝑑Σ を [0, 1] に収めるためのス
ケーリングである．
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二次統計量が異なる（𝑑Σ が大きくなる）と崩壊
の度合いは大きくなる．

(e) 𝑑𝜇 と 𝑑Σ の相互作用： 𝜕2 SOCM
𝜕𝑑𝜇 𝜕𝑑Σ

≤ 0．
一次の統計量が異なるときは二次の統計量が異
なっても崩壊の度合いは大きくなりにくい

式 (4)で定義される SOCMは，性質 (a)–(e)のすべて
を満たす．証明は付録 Aに示す．図 2は 𝑑𝜇と 𝑑Σに
対する SOCMの値を示しており，性質 (a)–(e)が満
たされいていることが確認できる．また，§ 4.1で述
べた崩壊が生じる状況では SOCMの値は大きく，そ
れ以外では小さいことも確認できる．

5 実験
この SOCMを用いて，実テキストと実モデルで平

均プーリングによる二次統計量の崩壊がどの程度生
じているかを確認する．

5.1 実験手法
実験手順 実験では，テキストペア集合 𝐷 =

{(𝑡1, 𝑡2)}とモデル 𝒇 を用いる．テキスト 𝑡𝑖 を 𝒇 に入
力し，単語埋め込み集合 𝑿𝑖 = 𝒇 (𝑡𝑖) を得る．テキス
トペア (𝑡1, 𝑡2) について，対応する単語埋め込み集合
(𝑿1, 𝑿2) から SOCMを計算する．
単語埋め込み集合の正規化 SOCMを計算する前

に単語埋め込み集合 𝑿𝑖 を正規化する．SOCMの定
義では ∥𝝁(𝑿𝑖)∥ = 1が仮定され，これはノルム正規
化されたテキスト埋め込み，つまり 𝝁(𝑿𝑖)

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
を用い

る慣例に対応する．この仮定を満たすため，𝑿𝑖 に対
し，次の正規化後の集合 𝑿norm

𝑖 を用いる：

𝑿norm
𝑖 =

[
𝒙𝑖,1

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
, . . . ,

𝒙𝑖,𝑛𝑖
∥𝝁(𝑿𝑖)∥

]
∈ ℝ𝑑×𝑛𝑖 . (8)

このとき 𝝁(𝑿norm
𝑖 ) = 𝝁(𝑿𝑖)

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
が成り立つ 4）．この

(𝑿norm
1 , 𝑿norm

2 ) に対して SOCMを計算する．
データセット 100 万個のテキストが含まれる

Wikipedia [16] からテキストペア集合を構築した．
1,000個のテキストを乱択し，それらをペアワイズ
に比較して 499,500個のテキストペアを生成した．
モデル 近年のテキスト埋め込みモデルとして標

準的な事前学習済みモデルを対照学習によって微調
整したテキスト埋め込みモデルを選択した．具体的
には，Unsupervised-SimCSE [16]，E5 [17]，GTE [2]を
使用した5）．モデルの詳細は付録に示した．また，

4） 証明は付録 Bに示した
5） すべてのモデルはベースサイズである．

表 1 各モデルにおける SOCMの平均．ベースのモデル
から派生したテキスト埋め込みモデルについて，括弧内
の値は SOCMの変化を示す．太字の値は減少を示す．

モデル SOCMの平均 ↓

BERT 0.402
→ Unsup-SimCSE-mean 0.197 (−0.205)
→ E5 0.036 (−0.366)
→ GTE 0.025 (−0.377)

これらのベースモデルである BERT [1]を使用した．

5.2 実験結果
定量分析 表 1に各モデルの SOCM平均を示す．
微調整後のモデルでは，ベースモデルに比べて
SOCMが小さい傾向が見られた．これは，微調整後
のモデルでは平均プーリングによる二次統計量の崩
壊が生じにくいことを示唆する．
定性分析 実テキストペアに対して，BERT と

GTE の単語埋め込みを可視化した一例を図 1 下部
に示す．この例では，二つのテキスト間の意味的な
関連は低い．BERTでは SOCM = 0.618と大きく6），
可視化上でも単語埋め込み集合の広がり方は異なる
がその平均は近くなっていた．一方，GTEbase では
SOCM = 0.024と小さく，平均によって二つの分布
が分離されている．この可視化例からも，微調整後
のモデルでは平均プーリングによる二次統計量の崩
壊が生じにくいことが確認できる．
これらの結果は，近年のモデルにおける平均プー
リングの有用性を示唆するものである．平均プーリ
ングは一見粗い集約手法に思えるが，近年のテキス
ト埋め込みモデルは実際には高い性能を示してい
る．本稿の分析は，近年のモデルでは，このような
粗い手法のように思える平均プーリングでも，情報
が失われにくくなることを示唆している．

6 おわりに
本稿では，平均プーリングによって単語埋め込み
集合の二次以降の統計量が失われる点に着目した．
まず，この平均プーリングによる二次統計量の崩壊
を定量化した．実験により，事前学習済みモデルを
対照学習で微調整したモデルでは，ベースモデルよ
りもこの崩壊が生じづらいことを経験的に確認し
た．今回の経験的な結果がなぜ生じたのかを理論付
けることは今後の興味深い方向の一つである．

6） SOCMは次元削減前の 768次元で計算している．
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A SOCMの証明
本節では，§ 4.2で導入した SOCM

SOCM(𝑑𝜇 , 𝑑Σ) = (1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ (9)

が望ましい性質 (a)–(e)を満たすことを証明する：
(a)𝑑𝜇 = 0 ∧ 𝑑Σ = 1 ⇔ SOCM = 1
(b)𝑑𝜇 = 1 ∨ 𝑑Σ = 0 ⇔ SOCM = 0

(c)
𝜕 SOCM
𝜕𝑑𝜇

≤ 0

(d)
𝜕 SOCM
𝜕𝑑Σ

≥ 0

(e)
𝜕2 SOCM
𝜕𝑑𝜇 𝜕𝑑Σ

≤ 0

性質 (a)の証明 性質 (a)：𝑑𝜇 = 0∧𝑑Σ = 1 ⇔ SOCM = 1
を証明する．𝑑𝜇 = 0 かつ 𝑑Σ = 1 のとき，SOCM(0, 1) =
1 · 1 = 1．逆に SOCM = 1 とすると，(1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ = 1．
𝑑𝜇 , 𝑑Σ ∈ [0, 1] より (1 − 𝑑𝜇), 𝑑Σ ∈ [0, 1] なので，この等式
が成り立つのは (1 − 𝑑𝜇) = 1かつ 𝑑Σ = 1のときのみ．し
たがって 𝑑𝜇 = 0かつ 𝑑Σ = 1．
性質(b)の証明 性質 (b)：𝑑𝜇 = 1∨𝑑Σ = 0 ⇔ SOCM = 0
を証明する．𝑑𝜇 = 1 のとき，SOCM(1, 𝑑Σ) = 0 · 𝑑Σ = 0．
𝑑Σ = 0 のとき，SOCM(𝑑𝜇 , 0) = (1 − 𝑑𝜇) · 0 = 0．逆に
SOCM = 0とすると，(1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ = 0なので，(1 − 𝑑𝜇) = 0
または 𝑑Σ = 0，すなわち 𝑑𝜇 = 1または 𝑑Σ = 0．
性質 (c)の証明 性質 (c)： 𝜕 SOCM

𝜕𝑑𝜇
≤ 0を証明する．

𝜕 SOCM
𝜕𝑑𝜇

=
𝜕

𝜕𝑑𝜇
[(1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ] = −𝑑Σ ≤ 0 (10)

𝑑Σ ∈ [0, 1] より −𝑑Σ ≤ 0が成り立つ．
性質 (d)の証明 性質 (d)： 𝜕 SOCM

𝜕𝑑Σ
≥ 0を証明する．

𝜕 SOCM
𝜕𝑑Σ

=
𝜕

𝜕𝑑Σ
[(1 − 𝑑𝜇)𝑑Σ] = (1 − 𝑑𝜇) ≥ 0 (11)

𝑑𝜇 ∈ [0, 1] より (1 − 𝑑𝜇) ≥ 0が成り立つ．
性質 (e)の証明 性質 (e)： 𝜕2 SOCM

𝜕𝑑𝜇 𝜕𝑑Σ
≤ 0 を証明する．

性質 (c)より 𝜕 SOCM
𝜕𝑑𝜇

= −𝑑Σ なので，

𝜕2 SOCM
𝜕𝑑𝜇 𝜕𝑑Σ

=
𝜕

𝜕𝑑Σ
[−𝑑Σ] = −1 ≤ 0 (12)

が成り立つ．
B 正規化の性質の証明

§ 5 で定義された正規化のもとで，𝝁(𝑿norm
𝑖 ) =

𝝁(𝑿𝑖)/∥𝝁(𝑿𝑖)∥ という関係が成り立つことを証明す
る．単語埋め込みの集合 𝑿𝑖 = [𝒙𝑖,1, . . . , 𝒙𝑖,𝑛𝑖 ] ∈ ℝ𝑑×𝑛𝑖 とそ
の正規化されたバージョン

𝑿norm
𝑖 =

[
𝒙𝑖,1

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
, . . . ,

𝒙𝑖,𝑛𝑖
∥𝝁(𝑿𝑖)∥

]
∈ ℝ𝑑×𝑛𝑖 (13)

について，平均プーリングの定義より

𝝁(𝑿norm
𝑖 ) = 1

𝑛𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝒙𝑖, 𝑗

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
(14)

=
1

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
· 1
𝑛𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝒙𝑖, 𝑗 =
𝝁(𝑿𝑖)

∥𝝁(𝑿𝑖)∥
(15)

表 2 Wikipediaのテキストペアに対する各モデルの平均
SOCM値．ベースのモデルから派生したテキスト埋め込
みモデルについて，括弧内の値は SOCMの変化を示す．
太字の値は減少を示す．

モデル SOCMの平均 ↓

MiniLM 0.286
→ all-MiniLM-L12-v2 0.313 (+0.027)
→ E5small 0.099 (−0.187)
→ GTEsmall 0.055 (−0.231)

nomic-bert-2048 0.139
→ nomic-embed-text-v1.5 0.122 (−0.017)

が成り立つ．さらに，これは ∥𝝁(𝑿norm
𝑖 )∥ = 1 を意味し，

SOCMの定義に使用した一次の統計量のノルムが 1であ
ることを満たしている．
C 追加モデルでの実験結果
本節では，§ 5で使用したモデルに加えて，§ 5では，モ
デルとして，BERTをベースに対照学習で微調整したテキ
スト埋め込みモデルを対象とした．本節では，異なる事
前学習済みモデルをベースとして対照学習で微調整した
テキスト埋め込みモデルに対して実験を行う．その結果，
§ 5と似た結果が得られた．
モデル 平均プーリングを用いる近年の代表的なテ
キスト埋め込みモデルとして，all-MiniLM-L12-v2 [15]，
E5small [17]，GTEsmall [2]，nomic-embed-text-v1.5 [5]を選択
した．これらのモデルはいずれも，事前学習済み言語モデ
ルを対照学習によって微調整されている．対応するバッ
クボーンモデルとして，MiniLM [23]，nomic-bert-2048 [5]
を使用した．
実験手順 実験手順は § 5と同一である．Wikipediaか
ら構築した 499,500のテキストペアに対して各モデルの
SOCM値を計算した．
結果 Table 2に各モデルの平均 SOCM値を示す．§ 5
の結果と同様に，対照学習によって微調整されたテキス
ト埋め込みモデルではそのベースのモデルよりも SOCM
の値が減少する傾向にあった．これは微調整されたテ
キスト埋め込みモデルでは，そのベースのモデルより
も平均プーリングによる二次統計量の崩壊が生じにく
いことを示唆している．一方で，細かく結果を分析する
と，微調整前後のテキスト埋め込みモデルでは SOCMの
値の変化はモデルペアによって異なっていた．例えば，
MiniLM→GTEsmallでは－ 0.231の減少が見られた．一方，
MPNet→all-mpnet-base-v2では－ 0.017と比較的変化幅が
小さいケースも存在した．これは，MPNetが既にベース
モデルの段階で比較的小さい SOCM値（0.117）を示して
おり，微調整による改善の余地が限られていたためと考
えられる．
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