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文類似度

A man is playing a guitar.
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The girl plays the piano.

A woman is dancing.

文類似度 = 2つの文がどれくらい似ているかを数値化

人が何かをする

曖昧・文類似度小

人が楽器を演奏

具体的・文類似度 大

文類似度の測定

最適輸送を用いた手法が知られている

2つの文間の「距離のようなもの」を用いて大小を測定したい...



図1: 輸送量の割り当て方の例

最適輸送

分布の違いを数値化
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𝑗=1

𝑚

𝑏𝑗 𝛿𝒚𝑗 ; 𝒚𝑗 𝑗=1

𝑚
上に重み 𝒃 = 𝑏𝑗 𝒋=𝟏

𝒎
を持つ分布

1. 分布の設定

2. コスト関数の導入

重み 𝒂 を重み 𝒃 に輸送したい. 輸送量 𝑃𝑖𝑗 は? (図1)

𝑥𝑖 , 𝑦𝑗 間のコスト関数 𝑐(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗) =: 𝐶𝑖𝑗 ≥ 0

𝒂, 𝒃の最適輸送: コストの総和が最小となる割り当て方𝑪 = 𝐶𝑖𝑗 に関する

𝐿𝑪 𝒂,𝒃 = min
𝑷∈𝑼 𝒂,𝒃

෍

𝑖=1

𝑛

෍
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𝑚

𝐶𝑖𝑗𝑃𝑖𝑗 : 最適輸送距離

𝑼 𝒂,𝒃 = 𝑷 = 𝑃𝑖𝑗 ∀𝑖, 𝑗 σ𝑗=1
𝑚 𝑃𝑖𝑗 = 𝑎𝑖 , σ𝑖=1

𝑛 𝑃𝑖𝑗 = 𝑏𝑗 : 実現可能な割り当て

𝑫:距離行列 として, 𝑪 = 𝑫𝒑 = 𝐷𝑖𝑗
𝑝

の時の 𝐿𝑫𝒑 𝒂, 𝒃
1

𝑝: 𝑝-Wasserstein 距離

; 𝒙𝑖 𝑖=1
𝑛 上に重み 𝒂 = 𝑎𝑖 𝒊=𝟏

𝒏 を持つ分布, 𝛼 ∶= ෍

𝑖=1

𝑛

𝑎𝑖 𝛿𝒙𝑖



既存の最適輸送に基づく手法

最適輸送距離を用いた文類似度計算
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1. 文を単語の分散表現(単語の意味を反映した数百次元の特徴ベクトル)を用いて表す:

2. 分散表現から文を表す分布, 単語間のコストを設定.

3. 最適輸送距離で2つの文の違いを数値化.

Word Mover’s Distance (WMD) [Kusner et al., 2015] Word Rotator’s Distance (WRD) [Yokoi et al., 2020]

𝜇𝑠 = ෍

𝑖=1

𝑛
1

𝑛
𝛿𝒘𝑖

𝑠 = 𝑤1, … , 𝑤𝑖 , … , 𝑤𝑛
T

分布:

コスト関数:

𝑐 𝒘𝑖 , 𝒘𝑗 ≔ 𝒘𝑖 − 𝒘𝑗

𝜇𝑠 = ෍

𝑖=1

𝑛
𝒘𝑖

𝑍
𝛿𝒘𝑖

分布:

𝑍 = ෍

𝑖=1

𝑛

𝒘𝑖

コスト関数:

𝑐 𝒘𝑖 , 𝒘𝑗 ≔ 1 − cos 𝒘𝑖, 𝒘𝑗

図3: WRDを用いた文類似度計算図2: WMDを用いた文類似度計算

各単語の分散表現



既存手法の問題点

WMD, WRDでは文を単語の集合とみなす
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文中の語順を考慮しない.

(※考慮せずに上手くいくことも多い)

 2つの文は言い換え表現ではないが, WMD = 0 

 この例では 「WMD を用いた文類似度 ≠ 人間が考える文類似度」

要点

図4:  例の2文で動的な分散表現で WMDを計算する様子.

(例) 異なる2つの文で WMD = 0 (WRDでも同様)

 Flights from New York to Florida

 Flights from Florida to New York

※ 動的な分散表現の場合, 分布は一致はしない. 



提案手法の概要
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概要

「文間の単語の対応 + 各文内の単語による構造情報」 となる最適輸送距離の提案

既存手法 Self-Attention 行列 & 

Gromov-Wasserstein 距離

道具1: Self-Attention 行列

道具2: Gromov-Wasserstein 距離

BERT [Devlin et al., 2019] の Self-Attention 行列は構造情報に関連 [Clark et al., 2019]

Gromov—Wasserstein 距離は構造について焦点を当てた最適輸送距離

文をBERTに入力し,

取り出した Self-Attention行列 を利用



Self-Attention 行列
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特徴

 文を入力し, BERT などのモデルから取り出せる.

 成分が単語同士の関係の度合いを表すスコア.

文の構造情報に関連した行列
[Clark et al., 2019]

(例) a woman is dancing.

BERTのpre-train時に
用いるトークン

低 (woman, a) = 0.01

高 (woman, dancing) = 0.8

図5:  “a woman is dancing.” を事前学習済みの

BERTに入力した際のSelf-Attention 行列



Gromov-Wasserstein 距離
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𝑛個の要素と𝑚個の要素についての構造行列: 𝑪𝑥 = 𝐶𝑖𝑖′
𝑥 ∈ ℝ𝑛×𝑛, 𝑪𝑦 = 𝐶

𝑗𝑗′
𝑦

∈ ℝ𝑚×𝑚

Gromov-Wasserstein 距離での

𝑪𝒊𝒊′
𝒙 , 𝑪

𝒋𝒋′
𝒚 の比較の様子

𝑝, 𝑞, 𝜆-Fused Gromov-Wasserstein 距

離

[Vayer et al., 2019]

𝑝, 𝑞, 𝜆-FGW 𝒂,𝒃 ≔ min
𝑃∈𝑈 𝒂,𝒃

σ𝑖,𝑗,𝑖′,𝑗′ 1 − 𝜆 𝐷𝑖𝑗
𝑞
+ 𝜆 𝐶𝑖𝑖′

𝑥 − 𝐶
𝑗𝑗′
𝑦 𝑞

𝑃𝑖𝑗𝑃𝑖′𝑗′

1

𝑝

Wasserstein距離 Gromov-Wasserstein距離

𝑝-GW 𝒂, 𝒃 ≔ min
𝑃∈𝑈 𝒂,𝒃

σ𝑖,𝑗,𝑖′,𝑗′ 𝐶𝑖𝑖′
𝑥 − 𝐶

𝑗𝑗′
𝑦 𝑝

𝑃𝑖𝑗𝑃𝑖′𝑗′

1

𝑝

コスト: 𝑖 ↦ ሶ𝑗, 𝑖′ ↦ 𝑗′ と対応させた時, 𝐶𝑖𝑖′
𝑥 , 𝐶

𝑗𝑗′
𝑦 がどれだけ変化するか

𝑝-Gromov-Wasserstein 距離 [Mémoli, 2007]

図6:



提案手法

2. 事前学習済みのBERTに文s, s’を入力, Self-Attention 行列 SA𝑥, SA𝑦 を取り出す. ([CLS], [SEP] は除く)
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手順

a woman is dancing. pre-trained
BERT

Self-Attention行列

input extract

3. SA𝑥, SA𝑦 を用いて２文間の最適輸送距離𝑑𝜆 𝑠, 𝑠′ を計算.

𝑑𝜆 𝑠, 𝑠′ ≔ min
𝑷∈𝑼 𝒂,𝒃

σ𝑖,𝑗,𝑖′,𝑗′ 1 − 𝜆
𝐶𝑖𝑗

σ𝑘,𝑙 𝐶𝑘𝑙/𝑛𝑚
+ 𝜆

SA
𝑖𝑖′
𝑥 −SA

𝑗𝑗′
𝑥

σ
𝑘,𝑙,𝑘′,𝑙′

SA
𝑘𝑘′
𝑥 −SA

𝑙𝑙′
𝑥 /𝑛2𝑚2

2

𝑃𝑖𝑗𝑃𝑖′𝑗′

1.  BERT の分散表現を用いて, WMD (WRD) から文 s, s’ の確率ベクトル 𝒂, 𝐛 とコスト行列 𝐂を計算.

• オーダーを揃えるため, 平均で規格化.
• Gromov-Wasserstein 距離の項の２乗は計算量を 𝑂 𝑛2𝑚2 → 𝑂 𝑛2𝑚+ 𝑛𝑚2 に落とすため [Vayer et al., 2019].



実験設定

 重複する単語を含む2つの文は, 言い換え表現か?

 AUCで性能評価 (最大1, 最小0)
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PAWS [Zhang et al., 2019]

提案手法の性能を言い換え識別タスクで性能評価

(例) 1. Flights from New York to Florida

2. Flights to Florida from NYC

3. Flights from Florida to New York

言い換え

言い換えではない

データ数. PAWSQQP では, train → dev, dev → test とする.



実験設定
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 BERT は transformers [Wolf et al., 2020] の bert-base-uncased (12層12head). 

 BERTの0層目 (静的), BERT の12層目 (動的, 最終層) を使用.

 PAWSwiki , PAWSQQP で AUC を比較 .

bag-of-words (BOWS), 単語の分散表現の平均による文の分散表現

baseline

比較手法

 WMD, WRD, Gromov-Wasserstein 距離

 最適輸送で語順を考慮した手法である Ordered WMD [Liu et al., 2018], WMDo [Chow et al., 2019]



実験結果

13: best : proposed : WMD (WRD), GW, proposed の比較



まとめ
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 既存手法:各要素の特徴に焦点

 提案手法: 「既存手法 + Self-Attention 行列 + Gromov-Wasserstein距離」 で語順を考慮

 提案手法の性能: PAWS データセットで向上を確認
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