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文類似度は, 機械翻訳などの生成モデルの損失関数や, 類似文章検索等のシーンで頻繁に用いられる重要
な道具である. 自然言語には, 共通する単語をほとんど持たないが文の意味が類似する性質 (例えば, Obama

speaks to the media in Illinois.と The President greets the press in Chicago.) や, 共通する単語を多く持つ
が文の意味が異なる性質 (例えば, Flights from New York to Florida.と Flights from Florida to New York.)

があるため, 文類似度の計算は一筋縄にはいかない. そのため, 自然言語処理の分野では上手く文類似度を測
るための様々な手法が提案されている. 特に最適輸送を用いて文類似度を測る手法としては, Wasserstein 距
離に基づく手法 [2] が知られているが, [2] では文を単語の分散表現の集合とみなし文類似度を計算するため,

文中の語順を考慮することができない. そこで, 文内の単語間の関係を反映した最適輸送距離を考えるために
(1) 事前学習された BERT[1]に文を入力して得られる Self-Attention 行列, (2) 構造の類似度を測る最適輸送
距離である Gromov–Wasserstein 距離に着目した.

(1) について, 入力文に対し, BERT の各層のパラメータを用いて Self-Attention 行列と呼ばれる文内の
単語間の関係を表した行列を計算することができる. X ∈ Rn×d を文の行列表示とし, WK ,WQ ∈ Rd×d を
BERTのパラメータとすると, 以下で定義される.

SAX := softmax
(XWQ(XWK)⊤√

d

)
∈ Rn×n (1)

(2) について, Wasserstein 距離は, 比較する分布の要素間での距離を用いた比較を行い, 各要素の特徴に
焦点を当てる. Gromov–Wasserstein 距離は, 同じ分布内の要素間での構造情報を用いた比較を行い, 構造
に焦点を当てる. また Wasserstein 距離と Gromov–Wasserstein 距離の両方を考慮した Fused Gromov–

Wasserstein 距離 [3]は, 要素の特徴と構造の両方に焦点を当てた割り当てとなる. 文の組について, 行列表示
をX ∈ Rn×d,Y ∈ Rm×d, 確率ベクトルを a ∈ Rn,b ∈ Rm, 文間の距離行列を (Cij) ∈ Rn×m, 文内の構造行
列を (CX

ii′) ∈ Rn×n, (CY
jj′) ∈ Rm×m とし, U(a,b) を割り当ての集合とすると, p, q ≥ 1, λ ∈ [0, 1]を用いて

FGWp,q,λ(a,b) := min
P∈U(a,b)

{ ∑
i,j,i′,j′

(
(1− λ)Cq

ij + λ|CX
ii′ − CY

jj′ |q
)
Pij Pi′j′

}1/p

(2)

λ = 0のとき, Wasserstein 距離, λ = 1のとき Gromov–Wasserstein 距離に対応する.

本研究では, 既存手法で用いられる文間の単語の対応に加え, 事前学習後の BERT から得られる入力文の
Self-Attention 行列を Gromov–Wasserstein 距離に構造行列として用いることで, 語順によって意味が変わ
る場合でも文類似度を上手く計算する手法を提案する. 具体的には (2)を用いて次の最適輸送距離を計算する.

F̃GWλ(a,b) := min
P∈U(a,b)

∑
i,j,i′,j′

{
(1− λ)

Cij∑
k,l Ckl/nm

+ λ

( |SAX
ii′ − SAY
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(3)
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