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概要
文埋め込み手法は近年目覚ましい発展を遂げて

いるものの，文の暗黙的な意味を処理することは依
然として困難な課題である．この要因のひとつとし
て，これまでの文埋め込み手法が 1つの文に対し 1
つの埋め込み（ベクトル）しか与えないことが挙げ
られる．これに対し，本研究では 1つの文に対し明
示的な意味と暗黙的な意味を表す 2 つのベクトル
を付与する手法である DualCSE を提案する．これ
らのベクトルは同一空間内で共存しているため，情
報検索やテキスト分類など，目的に応じて必要な意
味を選択して利用することができる．実験により，
DualCSEは文の明示的および暗黙的な意味を適切に
符号化できることが示された．1）

1 はじめに
文埋め込みは自然言語処理分野において広く研究

されてきた [2, 3, 4]．しかしながら，ほとんどの既
存手法は文の暗黙的な意味2）を捉える能力に課題を
抱えている．Sunらによると，最先端の文埋め込み
手法 [5, 6, 7]であっても，MTEBの分類タスク [8]に
おける明示的な意味と暗黙的な意味に対する精度の
間に約 0.2ポイントもの差が存在する [9]．この要因
のひとつとして，既存手法は文に複数の解釈がある
ことを想定せず，1つの文に 1つのベクトルしか割
り当てないことが考えられる．
この課題に対処するため，本研究では 1 つの文

に対しその文の明示的な意味と暗黙的な意味を
表す 2 つの埋め込みを割り当てる手法を提案す
る．以下，本手法をdual-semantic constrastive sentence
embedding framework (DualCSE)と呼ぶ．図 1に示す

1） 本論文の完全版は [1]を参照されたい．
2） 本論文では，「明示的な意味」を字義的な意味，「暗黙的な
意味」を比喩的あるいは語用的な用法に由来する非字義的な
意味として用いる．

図 1 DualCSE の概要．明示的意味と暗黙的意味は共通
の意味空間で表現される．

ように，DualCSE では文の明示的な意味と暗黙的
な意味は同一空間上の異なるベクトルで表現され
る．例えば，“She conquered his heart.” (𝑠2)の明示的
な意味は “She defeated his heart in battle.” (𝑠3)の明示
的な意味に近く，𝑠2 の暗黙的な意味は “She won his
affection and love.” (𝑠1)の明示的な意味に近い．さら
に，𝑠1 および 𝑠3 は明確に暗黙的な意味を持たない
ため，それぞれにおける明示的な意味と暗黙的な意
味の類似度は 𝑠2 のそれより高い．DualCSE により
得られた文の明示的および暗黙的な意味の埋め込み
は，従来の単一のベクトルを付与する文埋め込み手
法では困難であった言外の意味の表現を可能にし，
情報検索 [10]やテキスト分類 [11]といった基本的
なタスクにおいて有用な文の抽象表現を提供するだ
けでなく，入力文の暗黙性の度合いを推定する指標
[12]の計算にも活用できる．DualCSEは，従来の教
師あり文埋め込み手法 [13, 14, 15]に基づき，自然言
語推論 (Natural Language Inference; NLI) データセッ
トを用いた対照学習 [16] により文のエンコーダを
訓練する．具体的には，明示的な意味と暗黙的な意
味の双方を考慮した NLIデータセット [17]を学習
データとして利用し，本研究で新たに導入する対照
損失によりパラメータを更新する．

DualCSE の文間および文内の関係を捉える能
力を，含意関係認識 (Recognizing Textual Entailment;
RTE)および暗黙度推定 (Estimating Implicitness Score;
EIS)の 2タスクで評価する．実験により，DualCSE
は従来手法よりも文間および文内の関係をより正確
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表 1 INLIデータセット内のデータサンプルの例
Premise
Diane says, “Would you like to go a party tonight?”
Sophie responds, “I am too tired.”

Implied Entailment
Sophie would prefer not to attend the party this evening.

Explicit Entailment
Sophie claims to be too tired.

Neutral
The party will take place outside.

Contradiction
Sophie is excited to attend the party this evening.

に捉えることを示す．

2 Implied NLI (INLI) データセット
本節では，DualCSEの訓練データとして使用され

る INLIデータセット [17]について説明する．INLI
データセットは，SNLI [18] や MNLI [19] といった
標準的な NLI データセットとは異なり，表 1 に
示すように，1 つの前提に対し implied-entailment，
explicit-entailment，neutral，contradiction のラベルが
付与された 4つの異なる仮説が提供されている．ラ
ベル implied-entailmentと explicit-entailmentは，それ
ぞれ前提の暗黙的な意味と明示的な意味に対する含
意を表し，言語モデルの文の暗黙的な意味を捉える
能力を強化したり評価したりすることに役立つ．3）

3 DualCSE
本節では，DualCSEの詳細を述べる．DualCSEは

入力文を明示的な意味と暗黙的な意味を表す 2つの
埋め込みに符号化する．まずそれらの埋め込みを学
習するための損失関数を説明し，続いて埋め込みを
生成するエンコーダについて述べる．

3.1 対照損失
INLI データセットの 𝑖 番目のサンプルについ

て，前提を 𝑠𝑖，explicit-entailment，implied-entailment，
contradictionの仮説をそれぞれ 𝑠+𝑖1，𝑠+𝑖2，𝑠−𝑖 とし，そ
れらの明示的な意味の埋め込みをそれぞれ r𝑖，r+𝑖1，
r+𝑖2，r−𝑖 ，暗黙的な意味の埋め込みをそれぞれ u𝑖，
u+
𝑖1，u+

𝑖2，u−
𝑖 とすると，サイズが 𝑁 のミニバッチに

おける 𝑖 番目のサンプルに対する対照損失は以下の
ように計算される．

𝑣(h1, h2) = 𝑒sim(h1 ,h2 )/𝜏． (1)

3） INLIデータセットの統計は付録 Aに記載されている．

図 2 SimCSE[13]と DualCSEの対照損失の概念図

𝑙𝑖 = − log
𝑣(r𝑖 , r+𝑖1)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(r𝑖 , r+𝑗1) + 𝑣(r𝑖 , r−𝑗 ) + 𝑣(r𝑖 , u 𝑗 ))

− log
𝑣(u𝑖 , r+𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(u𝑖 , r+𝑗2) + 𝑣(u𝑖 , r−𝑗 ) + 𝑣(u𝑖 , r 𝑗 ))

− log
𝑣(r+𝑖1, u+

𝑖1)∑𝑁
𝑗=1 𝑣(r+𝑖1, u+

𝑗1)
− log

𝑣(r+𝑖2, u+
𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 𝑣(r+𝑖2, u+
𝑗2)

− log
𝑣(r−𝑖 , u−

𝑖 )∑𝑁
𝑗=1 𝑣(r−𝑖 , u−

𝑗 )
． (2)

式 (1) における 𝑣 は 2 つのベクトルの類似度であ
り，sim(h1, h2) は 2 つのベクトル h1 と h2 のコサ
イン類似度，𝜏 は温度パラメータである．一方，
式 (2)は対照損失の定義である．ここで，既存手法
の SimCSE[13]と DualCSEにおける対照損失の直感
的な説明を図 2に示す．ペア (r𝑖 , r+𝑖1)と (u𝑖 , r+𝑖2)は互
いに近づき，ペア (r𝑖 , r−𝑖 )と (u𝑖 , r−𝑖 )は互いに離れる
ようにエンコーダが学習される．4）すなわち，前提
と含意の仮説の埋め込みの類似度は高く，前提と矛
盾の仮説の埋め込みの類似度は低くなる．さらに，
ペア (r+𝑖1, u+

𝑖1)，(r+𝑖2, u+
𝑖2)，(r−𝑖 , u−

𝑖 )は互いに近づくよ
う促され，5）ペア (r𝑖 , u𝑖)は互いに離れるよう促され
る．6）これらは，INLIデータセット内の仮説は前提
よりも暗黙性の度合いが低く，仮説の明示的な意味
と暗黙的な意味の埋め込みは類似するが，前提の明
示的な意味と暗黙的な意味の埋め込みは類似しない
と仮定して設計されている．

3.2 エンコーダ
本研究では，明示的・暗黙的意味の埋め込みを生
成するエンコーダとして以下の 2種類のモデルを用

4） 式 (2)の右辺の第 1項と第 2項に該当する．
5） 式 (2)の右辺の第 3，4，5項に該当する．
6） 式 (2) の右辺の第 1 項と第 2 項の分母の 𝑣 (r𝑖 , u 𝑗 ) と

𝑣 (u𝑖 , r 𝑗 ) に該当する．
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いる．
Cross-Encoder 単 一 の BERT[20] も し く は

RoBERTa[21] モデルである．明示的な意味の表
現 r を取得するときは入力 “[CLS] 𝑠 [SEP] explicit”
を与え，暗黙的な意味の表現 uを取得するときは入
力 “[CLS] 𝑠 [SEP] implicit”を与える．

Bi-Encoder 2 つの独立した BERT もしくは
RoBERTaモデルである．一方のモデルが rを，もう
一方のモデルが uを出力する．
両エンコーダにおいて，トークン [CLS]の最終層

の隠れ状態が文埋め込みとして使用される．

4 評価実験
文間および文内の関係を表現できているかとい

う観点から，DualCSEの有効性を 2つのタスクによ
り検証する．1つ目のタスクは含意関係認識 (RTE)
であり，モデルが文間の含意関係を正しく捕捉でき
ているかを評価する．2つ目のタスクは暗黙度推定
(EIS)であり，入力文の暗黙的な意味が文字通りの
意味からどの程度逸脱しているかを推定する．

4.1 実験設定
Cross-Encoder，Bi-Encoderの両方で，事前学習済

み BERTbaseと RoBERTabaseをエンコーダモデルとし
て使用した．本節では，開発データにおいて BERT
より高い性能を示した RoBERTaモデルの設定と結
果のみを報告する．バッチサイズと学習率は開発
データを用いて最適化され，Cross-Encoder ではそ
れぞれ 64 と 5e-5，Bi-Encoder ではそれぞれ 32 と
3e-5となった．また，温度パラメータ 𝜏は先行研究
[13, 22]を参考に 0.05に設定した．

4.2 RTEタスク
タスク定義 RTE は，与えられた前提 𝑝 と仮説

ℎ 間の関係を entailment または non-entailment のい
ずれかに分類するタスクである．実験には INLI
データセット [17]を使用し，元のラベル neutralと
contradictionは non-entailmentに，explicit-entailmentと
implied-entailmentは entailmentに変換した．
ラベル予測 前提 𝑝 と仮説 ℎ の明示的な意味の

表現をそれぞれ r1 と r2，前提 𝑝 の暗黙的な意味の
表現を u1 とすると，DualCSEは以下の条件を満た
す場合に entailmentと予測し，それ以外の場合には
non-entailmentと予測する．

max
(
cos(r1, r2), cos(u1, r2)

)
> 𝛾． (3)

表 2 RTE タスクの正解率 (%)．Exp.，Imp.，Neu.，お
よび Con. はそれぞれ元のラベルが explicit-entailment，
implied-entailment，neutral，および contradictionのサンプル
に対する正解率を意味する．

Model Exp. Imp. Neu. Con. All

SimCSE (SNLI+MNLI) 79.80 49.00 74.30 67.60 67.68
SimCSE (INLI) 90.60 69.10 66.90 91.00 79.40
DualCSE-Cross (ours) 90.20 73.40 68.40 88.70 80.18
DualCSE-Bi (ours) 91.90 69.90 72.10 87.60 80.38

Gemini-1.5-Pro 97.90 80.30 92.00 95.40 91.40

ここで，閾値 𝛾は開発データを用いて調整される．
ベースライン DualCSEと比較するベースライン
として SimCSE (SNLI+MNLI)[13] と SimCSE (INLI)
の 2つを用意した．前者はオリジナルの SimCSEモ
デルであり，後者は INLIデータセットで訓練され
た SimCSE モデルである．これらのベースライン
は，DualCSEと同様に，前提と仮説をそれぞれ単一
のベクトルに符号化し，それらのコサイン類似度が
閾値を超えるかどうかでラベルを予測する．さらに
参考として，few-shot learningによる大規模言語モデ
ル (Large Language Model; LLM)の結果も提供する．
実験結果 RTE タスクの正解率を表 2 に示す．
まず，提案手法である DualCSE は両エンコーダと
も SimCSE (INLI)を上回り，文の明示的な意味と暗
黙的な意味を区別することの有効性を実証してい
る．次に，SimCSE (SNLI+MNLI)は明示的な意味に
対する正解率 (Exp.)と暗黙的な意味に対する正解率
(Imp.)の差が最も大きい．これは，先行研究 [17]で
報告されているように，SNLIと MNLIに暗黙的な
意味を含む文が比較的少ないことが原因であると考
えられる．最後に，LLM (Gemini-1.5-Pro) は一貫し
てエンコーダモデルより優れた性能を示している．
しかしながら，エンコーダモデルと同様に，LLMも
Exp.と比べ Imp.が低下する傾向が見られる．7）

4.3 EISタスク
タスク定義 2つの文 𝑠1と 𝑠2が与えられ，どちら
の文がより高い暗黙性の度合い（暗黙度）を示すか
を予測する．評価にはWangらのデータセット [12]
と INLIデータセット [17]を用いる．Wangらのデー
タセットは暗黙的な意味を持つ文と持たない文のペ
アからなり，前者を暗黙度が高い文として選んだと
きに正解となる．INLIでは，前提が仮説より暗黙的
であると仮定し，前提を選んだときに正解する．

7） 他の LLMの結果は付録 Bに記載する．
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表 3 テキスト検索の一例．Explicit semanticと Implicit semanticは，INLIデータセットにおける explicit-entailmentと
implied-entailmentにそれぞれ相当する．これらは文検索のクエリとして使用していない．

Query: Madeleine has just moved into a neighbourhood and meets her new neighbour Pierre.
Pierre says, “Are you from this state?” Madeleine responds, “I’m from Oregon.”

Explicit semantic: Madeleine is from Oregon. Implicit semantic: Madeleine was born in a different state.

#1 Laverne moved from Canada. #1 The place does not belong to Quincy.
#2 Angela and her family live in Portland now. #2 Madeleine enjoys food with some spice, but not if it’s overly hot.
#3 Alyce works in Portland. #3 Earlene is not originally from this area.

表 4 EISタスクの正解率 (%)
Model INLI Wangら [12]

Length 99.90 73.37
ImpScore (original) 80.55 95.20
ImpScore (INLI) 99.97 81.56
DualCSE-Cross (ours) 99.97 79.31
DualCSE-Bi (ours) 100 77.48

暗黙度推定 文 𝑠 の暗黙度のスコアを式 (4)で計
算し，式 (5)のように 𝑠1と 𝑠2のうちそれが高い文を
選択する．

imp(𝑠) = 1 − cos(r, u)， (4)

arg max
(
imp(𝑠1), imp(𝑠2)

)． (5)

ベースライン 本実験では，Length，ImpScore
(original)[12]，および ImpScore (INLI)の 3つのベー
スラインを用意した．Lengthは 𝑠1 と 𝑠2 の内，長い
方の文をより暗黙度が高いと予測する．ImpScore
(INLI) は RoBERTa をエンコーダモデルとし，INLI
データセットで訓練した ImpScoreモデルである．
実験結果 EIS タスクの正解率を表 4 に示す．

まず，DualCSE は INLI データセット，すなわち
in-domain 設定においてほぼ 100%の正解率を達成
した．ただし，これは入力文の長さが暗黙度の高
い文を特定するための有効な特徴量として機能し
たためと考えられる．実際，Length もほぼ 100%
の正解率を達成していることから，この仮説が裏
付けられる．次に，Wangらのデータセット，すな
わち out-of-domain 設定では，DualCSE と ImpScore
（INLI）の正解率は共に約 80%まで低下する．ま
た，DualCSE-Crossの正解率は ImpScore (INLI)とほ
ぼ同等である．特筆すべきは，ImpScore が暗黙度
を推定するために開発された手法であるのに対し，
DualCSEは明示的および暗黙的な意味に対する表現
を生成する汎用的なモデルであり，他の下流タスク
にも応用できる点である．8）

8） 他のモデルの結果は付録 Cに記載する．

表 5 アブレーション分析の結果
Loss function RTE EIS

DualCSE-Cross 80.18 99.97
w/o contradiction 64.57 99.88
w/o intra sentence 80.10 92.25
w/o contradiction & intra sentence 64.68 32.75

5 分析
アブレーション分析 提案された対照損失の構成
要素の寄与を調査するためにアブレーション分析を
実施した．具体的には，矛盾の仮説に関する損失を
除外した場合，文内の関係に関する損失を除外した
場合，およびそれら両方を除外した場合の 3つの損
失関数でモデルを訓練した．表 5に示すように，矛
盾の仮説に関する損失は RTEタスクにおいてより
効果的であり，文内の関係に関する損失は EISタス
クにおいてより効果的であった．9）
テキスト検索 明示的および暗黙的な意味の表現
の定性的な評価として，単純なテキスト検索を実施
した．具体的には，INLIの開発データからいくつか
の前提をクエリとして選択し，各クエリの明示的な
意味と暗黙的な意味のそれぞれに対し，訓練データ
から類似度の高い仮説 3件を検索する．表 3に示す
通り，DualCSEは明示的な意味と暗黙的な意味のそ
れぞれで類似する文を検索できる．

6 おわりに
本論文では，1 つの文に明示的な意味と暗黙的
な意味の抽象表現を得るための文埋め込み手法
DualCSEを提案した．RTEおよび EISタスクによる
実験の結果から，DualCSEが明示的な意味と暗黙的
な意味を別々の埋め込みに適切に符号化できるこ
とが実証された．本研究で使用した学習データは
INLIのみと小規模なため，今後は大規模な学習デー
タを構築しモデルを訓練したい．

9） アブレーション分析の詳細および他のモデルの結果は付録
Dに記載する．
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A データセットの統計
INLIデータセット [17]と Wangらのデータセット [12]
の統計を表 6に示す．INLIデータセットでは前提と仮説
のペアの数を，Wangらのデータセットでは暗黙的な意味
を持つ文と持たない文のペアの数を示す．

表 6 データセットの統計
Dataset train development test

INLI 32,000 4,000 4,000
Wangら [12] 101,320 5,630 5,630

B RTEタスクの全モデルの結果
RTEタスクの全モデルの結果を表 7に示す．

表 7 RTEタスクの全モデルの正解率 (%)
Model Exp. Imp. Neu. Con. All

LLMs
GPT-4 98.40 83.10 88.90 94.10 91.12
GPT-4o 98.30 84.50 87.20 94.30 91.08
GPT-4o-mini 97.30 74.30 90.30 94.40 89.08
Gemini-1.5-Pro 97.90 80.30 92.00 95.40 91.40
Gemini-2.0-Flash 98.20 85.50 85.40 93.40 90.62
Claude-3.7-Sonnet 97.10 75.90 93.00 95.90 90.47
DeepSeek-v3 99.10 85.20 87.40 93.30 91.25
Mistral Large 98.10 81.30 88.70 94.60 90.68

BERT-based
SimCSE (SNLI+MNLI) 78.50 41.00 77.40 67.50 66.10
SimCSE (INLI) 89.80 67.60 65.70 83.90 76.75
ImpScore (INLI) 59.20 26.30 75.30 81.50 60.58
DualCSE-Cross (ours) 86.80 64.30 72.40 87.50 77.75
DualCSE-Bi (ours) 91.30 63.30 73.60 85.10 78.32

RoBERTa-based
SimCSE (SNLI+MNLI) 79.80 49.00 74.30 67.60 67.68
SimCSE (INLI) 90.60 69.10 66.90 91.00 79.40
ImpScore (INLI) 81.60 56.80 47.70 61.60 61.92
DualCSE-Cross (ours) 90.20 73.40 68.40 88.70 80.18
DualCSE-Bi (ours) 91.90 69.90 72.10 87.60 80.38

C EISタスクの全モデルの結果
EISタスクの全モデルの結果を表 8に示す．

D アブレーション分析の詳細
アブレーション分析の詳細を以下に記す．
w/o contradiction 損失を以下の式で計算する．

𝑙𝑖 = − log
𝑣(r𝑖 , r+𝑖1)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(r𝑖 , r+𝑗1) + 𝑣(r𝑖 , u 𝑗 ))

− log
𝑣(u𝑖 , r+𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(u𝑖 , r+𝑗2) + 𝑣(u𝑖 , r 𝑗 ))

− log
𝑣(r+𝑖1, u+

𝑖1)∑𝑁
𝑗=1 𝑣(r+𝑖1, u+

𝑗1)
− log

𝑣(r+𝑖2, u+
𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 𝑣(r+𝑖2, u+
𝑗2)
． (6)

表 8 EISタスクの全モデルの正解率 (%)
Model INLI Wangら [12]

Length 99.90 73.37
ImpScore (original) 80.55 95.20

BERT-based
ImpScore (INLI) 99.97 76.91
DualCSE-Cross (ours) 100 80.46
DualCSE-Bi (ours) 99.97 79.88

RoBERTa-based
ImpScore (INLI) 99.97 81.56
DualCSE-Cross (ours) 99.97 79.31
DualCSE-Bi (ours) 100 77.48

w/o intra-sentence 損失を以下の式で計算する．

𝑙𝑖 = − log
𝑣(r𝑖 , r+𝑖1)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(r𝑖 , r+𝑗1) + 𝑣(r𝑖 , r−𝑗 ))

− log
𝑣(u𝑖 , r+𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(u𝑖 , r+𝑗2) + 𝑣(u𝑖 , r−𝑗 ))
． (7)

w/o contradiction & intra-sentence 損失を以下
の式で計算する．

𝑙𝑖 = − log
𝑣(r𝑖 , r+𝑖1)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(r𝑖 , r+𝑗1))

− log
𝑣(u𝑖 , r+𝑖2)∑𝑁

𝑗=1 (𝑣(u𝑖 , r+𝑗2))
． (8)

アブレーション分析の全モデルの結果を表 9に示す．
表 9 アブレーション分析の全モデルの結果

Loss function RTE EIS

DualCSE-Cross-BERT 77.75 100
w/o contradiction 64.13 99.90
w/o intra sentence 77.50 47.13
w/o contradiction & intra sentence 64.38 31.83

DualCSE-Bi-BERT 78.32 99.97
w/o contradiction 65.97 100
w/o intra sentence 77.30 63.42
w/o contradiction & intra sentence 65.47 81.35

DualCSE-Cross-RoBERTa 80.18 99.97
w/o contradiction 64.57 99.88
w/o intra sentence 80.10 92.25
w/o contradiction & intra sentence 64.68 32.75

DualCSE-Bi-RoBERTa 80.38 100
w/o contradiction 66.13 99.95
w/o intra sentence 80.57 60.35
w/o contradiction & intra sentence 65.07 76.15
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