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概要
Semantic Textual Similarity (STS)タスクは文ベクト
ルの評価に用いられる自然言語処理の基盤的なタス
クである。”文章の類似性”の定義は本質的に曖昧で
あり、データセットによって異なるが、多様な種類
のデータセット間の包括的な分析を行った研究は限
られており、言語モデルが人間と同様に多様な種類
の意味やスタイルの違いを捉えているかどうかは
不明である。本研究では、凍結した Encoderに軽量
な poolerを取り付ける統一的フレームワークを導入
し、STS、Paraphrase identification (PI)、Tripletデータ
セット間で統一的な分析を行う。21種類のデータ
セットを用いた実験の結果、意味の概念は STS/PIタ
スク間で高い相関を示す一方、スタイルは意味的類
似性とは独立した概念であり、明示的な分離が必要
であることが分かった。

1 はじめに
Semantic Textual Similarity (STS) [1, 2]は文章間の意
味的な近さを表し、情報検索 [3]や文書クラスタリ
ング [4]、重複検出 [5]など様々な分野に応用され、
STSタスクは文埋め込みモデルの性能を測るベンチ
マークとして広く採用されてきた。「しかし、意味
的な近さという概念は本質的に曖昧で、データセッ
トごとに定義が異なる。また、言語モデルはコーパ
ス中のトークンの共起頻度に強く影響され、人間と
は異なる基準で単語の意味をとらえていると報告さ
れている [6]。したがって、言語モデルが文章の意
味をどのように捉えているかは明確ではない。
こうした背景から、近年は与えられた文対に対し

て言語モデルがなぜ高いあるいは低い類似度を予測
したのかを解釈・説明する研究が注目されている。
[7]。既存研究では、予測類似度に対するトークンペ
ア間の寄与を算出する手法 [8, 9, 10]や、モデルの埋
め込みの各次元に事前に意味を割り当てて学習を行
う手法 [11, 12]などが提案されている。これらの研

図 1 本研究の訓練・評価フレームワーク。(1) データ
セット固有の文章の違いを学習し、(2)共通の推論設定で
比較を行う。

究は STSタスクの透明性を向上するものであるが、
一方で扱うデータセットがイメージキャプション
や表層的な変換に限られるなどスコープが限定的
である。文章の違いには語彙や構造の変化だけでな
く、数値表現や文体など多様な要素が含まれる。し
たがって、モデルがこれらの違いをどのように捉え
ているかを分析するには、様々なドメインやタスク
から収集したデータセットによる包括的な検証が必
要である。本研究では異なる様式を持つデータセッ
ト間での統一的かつ包括的な比較を行うフレーム
ワークを提案する。本アプローチでは、凍結したエ
ンコーダに軽量な poolerを取り付け、その出力をコ
サイン類似度による共通スケールで比較することで
柔軟な分析を可能にする。
本研究の貢献は次の三点である。1) 21種類の文
章類似度データセットを収集し、共通のフレーム
ワーク上で各データセットが定義する意味やスタイ
ルを比較可能にした。2)意味の違いは STS データ
セットと PIデータセットの間で概ね共通の概念と
して捉えられる一方、スタイルは意味とは独立した
概念として捉えられることを発見した。3)階層クラ
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表 1 各データセットが定義する文章間の違いの例。
データセット 文章 1 文章 2 文章間の違い
PAWS-Wiki It was chosen as the 19th best movie at the

7th Yokohama Film Festival .
It was chosen as the 7th best film at the 19th
Yokohama Film Festival .

数の値

QQP How do I fill in Address Line 1 and Address
Line 2?

How do I register desired web address? 同じ質問であるか

データセット アンカー ポジティブ ネガティブ 文章間の違い
APPDIA So sad nobody boycotts

this shit.
Taking it easy fuck that ! !
winning

So sad no body boycott this 意味 または スタイル
(中立/毒性)

スタリング分析により、意味とスタイルの表現の違
いを特定した。1）

2 手法
本論文では Text Style Transferでの定義 [13, 14]に

倣い、”意味”を話し手が伝えたい意図や文章の内
容、”スタイル”を同じ文章の内容をどのように伝え
るか (例: 丁寧に、ユーモラスに、感情的に)として
定義する。まず本研究で収集したデータセットの概
要について説明し (節 2.1)、提案フレームワークの
詳細を節 2.2で説明する。

2.1 データセット
本研究で収集した 21 種類のデータセットは、

STS、Paraphrase Identification (PI)、Tripletの 3つのカ
テゴリに分類される。各データセットは文のペアま
たは三つ組から構成され、それぞれ異なる観点から
文章間の違いを定義している (表 1)。全ての STSと
PI データセットは文の意味的同等性を測るが、各
データセットで意味の定義基準は異なる。例えば、
PAWS-Wikiは文中の数値を重要視し、QQPは二つの
文が同じ質問かどうか（同じ答えが期待できるかど
うか）を“意味”として定義している。Tripletデー
タセットは各サンプルがアンカー文、ポジティブ
文、ネガティブ文の三文から構成される。本研究で
収集した Tripletデータセットでは、アンカーとポジ
ティブは同じスタイルだが意味が異なり、アンカー
とネガティブは同じ意味だがスタイルが異なるよう
に作成した（ELSA-Emotionは意味もスタイルも異
なる）。この構成により、モデルがどの要素を類似
性の基準と見なすかを検証できる。各データセット
は訓練・テストセットを結合した後に 8:2の割合で
再分割し、訓練セットは最大 5,000件となるように
ダウンサンプリングした。各データセットの詳細は

1） 本研究の内容は、国際学会 EACL 2026 Findingsに採択され
たものに基づく。

付録 Aに記載する。

2.2 データセット固有の pooler

データセット間で包括的な検証を行うため、本研
究では Bi-Encoder [15]構造を用いて各文を独立に埋
め込みへ変換する。各データセットはカテゴリごと
に異なる目的関数で学習し、共通の評価指標で評価
する (図 1)。まず共通の Encoderで文をトークンベ
クトルの系列 𝐸 (𝑙)

𝑠 ∈ ℝ𝑇×𝑑emb に変換する。形式的に、
Encoderモデルの 𝑙 層目の文章 𝑠 の埋め込み表現を
𝐸 (𝑙)
𝑠 ∈ ℝ𝑇×𝑑emb と表記する。(𝑇 は系列長、𝑑emb は次
元数)
平均プーリングを 𝐸 (𝑙)

𝑠 に適用して固定長の文ベク
トル h𝑠 を得る。この文ベクトルはデータセット固
有の pooler により、共通の埋め込み空間へ投影さ
れる:

e(𝑖)𝑠 = 𝑊𝑖 h𝑠 + b𝑖 , 𝑊𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑝×𝑑emb , b𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑝 (1)

ここで 𝑖 はデータセットのインデックス、𝑑𝑝 は
poolerの次元数を表し、各データセット 𝐷𝑖 の pooler
は (𝑊𝑖 , b𝑖) を学習可能なパラメータとして持つ。以
下に STS、PI、Tripletの訓練・推論パラダイムにつ
いて説明する。
(1) STS:各文章ペア

(
𝑠 (𝑘 )1 , 𝑠 (𝑘 )2

)
∈ 𝐷𝑖,sts は連続値の教

師ラベル 𝑦𝑘 ∈ [0, 1] を持ち、予測類似度は次式で与
えられる:

𝑦̂𝑘 = cos
(
e(𝑘 )𝑠1 , e

(𝑘 )
𝑠2

)
(2)

STS では平均二乗誤差 (MSE) 損失を用いて pooler
を訓練し、評価には Spearmanの順位相関係数を用
いる
(2) PI:各文章ペア

(
𝑠 (𝑘 )1 , 𝑠 (𝑘 )2

)
∈ 𝐷𝑖,pi は二値の教師ラ

ベル 𝑦𝑘 ∈ {0, 1}を持ち、予測類似度はコサイン類似
度の出力にシグモイド関数を適用することで得ら
れる:

𝑦̂𝑘 = 𝜎
(
cos

(
e(𝑘 )𝑠1 , e

(𝑘 )
𝑠2

) )
(3)
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図 2 各 poolerの STS, PI, Tripletタスクに対するスコア。各タスクは異なる評価指標を適用し、セル内の数値が各 pooler
のスコアを示す (高いほど良い)。Baseは凍結された Encoderモデルを表す。訓練データセットと評価タスクが同一の
poolerのスコアは赤枠で囲まれている。

PIではシグモイド関数の出力に対しバイナリクロス
エントロピー損失 (BCE) で学習し、評価には ROC
曲線下面積 (AUC)を用いる。
(3) Triplet: 各サンプル (

𝑠𝑎, 𝑠𝑝 , 𝑠𝑛
)
∈ 𝐷𝑖,trip は三文で

構成され、訓練時の損失関数にはマージン付きトリ
プレット損失 loss [16]を適用する:

𝐿Triplet = max
(
0, 𝑚 + cos(e𝑠𝑎 , e𝑠𝑛 ) − cos(e𝑠𝑎 , e𝑠𝑝 )

)
(4)

𝑚 はマージンハイパーパラメータである。加え
て、アンカーベクトル e𝑠𝑎 のスタイルラベルを
softmax 分類器で予測し、クロスエントロピー損
失 𝐿𝐶𝐸 で学習する。最終的な損失は重み 𝛼 を用
いて 𝐿CE + 𝛼 𝐿Triplet で表される。評価指標は Triplet
alignment accuracy (TAA) [17]を適用し、これはテス
トセット中の cos(e𝑠𝑎 , e𝑠𝑝 ) > cos(e𝑠𝑎 , e𝑠𝑛 ) となるサン
プル数の割合を算出する。

3 実験
3.1 実験設定

Encoder モ デ ル は BERT-large を 基 に し た
mxbai-embed-large-v1 [18] を使用する。pooler の出
力次元は 𝑑𝑝 = 256マージン 𝑚は 0.2、損失重み 𝛼は
1.0とした。その他の設定は付録 Bに記す。

3.2 結果
まず、文が同じ意味を持つかどうかを判定する
データセット群に対して、意味的類似度の概念が共
通かどうかを分析する。図 2に示すように、Encoder
単体でも高い精度を示しており、意味的類似度に関
する基本的な概念がデータセット間で共通している
ことがうかがえる。AFS・BWS・Webis-CPC-11では
スコアが低く、モデルが意味的な違いを捉えにくい
概念も存在した。一方、他の多くのデータセットで
は未学習の状態でも一貫して高いスコアが得られ
た。より詳細にモデルの予測傾向を検証するために
各文ペアに対する類似度予測について pooler間の相
関係数を計算したところ、すべての STSおよび PI
データセットで学習した pooler同士の相関が 0.9以
上となった (付録 C)。この結果は、poolerが普遍的
な意味的類似性は捉えているものの、微細な意味の
違いを十分に捉えきれていないことを示す。データ
セット固有の意味的差異を表現するには、より洗練
された手法が必要である。

Triplet タスクに着目すると、STS や PI タスクと
は結果が大きく異なり、対応するデータセットで訓
練した pooler以外は低いスコアにとどまった。さら
に、損失関数の重み 𝛼を変化させて意味とスタイル
の分離を強調したところ、スタイル分類精度が向上
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図 3 Mean Differenceベクトルを用いた階層クラスタリングの結果 (デンドログラム)

する傾向が観察された。これらの結果は、各スタイ
ルが意味や他のスタイルとは独立した概念であり、
モデルがこれらを区別して捉えるためには明示的な
学習が必要であることを示唆している。

3.3 分析
概念間の関係性をより明示的に分析するために、

デンドログラムによるモデルの概念構造の可視化を
行う。より具体的には、各データセットの文章間の
差異を代表するベクトルを算出し、階層クラスタリ
ングを適用する。まず、各データセットから文章が
異なるとラベル付けされた文章ペアのサンプル集合
𝐷−

𝑖 を構築する。STSデータセットからは文章類似
度 𝑦𝑘 が下位 100件のサンプル、PIデータセットか
らは 𝑦𝑘 = 0(言い換えではない)文章ペアをランダム
に 100件、Tripletデータセットからはアンカーとネ
ガティブのペアをランダムに 100組ずつサンプリン
グする。このサンプル集合を基に、以下で定義され
る Mean Difference(MD)ベクトルを算出する。

ℎMD𝑖 =
1
𝐾

∑
𝑛∈𝐷−

𝑖

(
ℎ (𝑛)𝑠1 − ℎ (𝑛)𝑠2

)
(5)

直感的に、このベクトルは各データセット内で一貫
する意味やスタイルの違いを表すベクトルであると
考えられる。このベクトルは文対の順序に依存する

ため、Tripletデータセットではアンカーとネガティ
ブを入れ替えた場合も別のMDベクトルとして扱っ
た (StyleDistanceを除く)。最後に、全ての MDベク
トルに対してWard法による階層クラスタリングを
適用し、結果のデンドログラムを可視化する。図 3
はその結果を示し、各クラスタがMDベクトルに対
応しベクトル間の距離が近いものから順にマージさ
れる。デンドログラムでは意味的な概念同士が最初
に結合し、次いで文法・特殊語・スタイル・感情の
順に結合した。この結果は、意味的な違いが多様で
ありながら互いに密接な関係にある一方、スタイル
や感情の違いは意味とは明確に区別されることを示
している。

4 おわりに
本研究では 21種類の文章類似度に関するデータ
セットを収集し、言語モデルがこれらのデータセッ
トで定義される文章の違いをどのように捉えている
かを分析した。意味とスタイルは大きく異なる概念
であり、単一の埋め込み空間で双方を同時に扱うこ
とは難しい。そのため、本研究の poolerのように異
なるモジュールを用いて多角的に特徴を捉える設計
が有効であると示唆される。
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表 2 各データセットの詳細な情報
データセット カテゴリ ソースドメイン サンプル数 平均トークン数
STSB

STS

news headlines, video/image captions, NLI 8,577 10.2
SICK video/image captions 9,840 9.6
CxC video/image captions 88,052 10.4
STS3k hand crafted by author 2,800 8.1
Opusparcus OpenSubtitles database 2,900 4.7
AFS Internet Argument Corpus 6,000 22.2
BWS UKP’s Argument Facets, IBM Debater data 3,400 26.7
FinSTS Corporate Annual Report 3,988 26.9
SemRel2024 news, Wikipedia, SNS 8,350 12.2
APT

PI

MSRP, PPNMT 4,449 11.6
PARADE Computer Science web platforms 10,182 17.0
Webis-CPC-11 Project Gutenberg 4,243 119.8
AskUbuntu Stack Exchange technical forum 6,557 92.0
PAWS-Wiki Wikipedia 65,345 21.4
QQP Quora 404,308 11.1
ELSA

Triplet

GoEmotions 10,434 20.5
MTST Yelp 2,000 8.9
Paradetox Reddit, other online forums 11,927 10.3
APPDIA Reddit 1,981 11.9
WNC Wikipedia 6,990 21.3
StyleDistance generated by GPT-4 4,000 14.7

A データセットの詳細
表 2に本研究で使用したデータセットのメタ情報

の一覧を表示する。本研究で収集されたデータセッ
トは異なる文章の違いを定義するように選別した。

B 訓練時の詳細情報
訓練には mixedbread-ai/mxbai-embed-large-v1

を使用し、以下のハイパーパラメータを採用した。
• 精度: float16,エポック数: 10,学習率: 1e-4
• バッチサイズ: 64,シード値: 42
• Pooler次元数: 𝑑𝑝 = 256

C Pooler間の予測類似度の相関
図 4 に本研究で収集したデータセットの全ペア

に対して、各 poolerが予測した類似度の相関ヒート
マップを可視化する。STSデータセットと PIデー
タセットで学習した pooler は学習前の Encoder モ
デルの予測類似度と非常に高い相関を示す一方で
Tripletデータセットで学習した poolerは相関が低く
なる傾向にある。

図 4 データセット全ペアにおける各 pooler予測類似度
の相関ヒートマップ
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