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実験

背景:対照学習（SimCSE）により，優れた文類似度性能を達成するBERTの埋め込みを獲得できる．
やったこと: 対照学習の際に使用する類似度はコサイン類似度．他の様々な類似度では性能が向上するか？
結果: 実験した類似度の中でコサイン類似度が最も優れていた．

考察
• (コサイン類似度の学習のしやすさ)>(他の類似度の性能の良さ)?
• BERTScore が2番目に良いのはコサイン類似度を WRD, 

DynaMax より直接的に用いた手法であるから？

今後の展望
• 他の事前学習モデルでの実験．
• WRD, BERTScore で新たな重みを試す．
• 例えば重みも fine-tuing で学習など．

SimCSE

• 対照学習を用いることで，BERT[2] などの事前学習モデルを 
unsupervised (unsup), supervised (sup）の2種類の
設定で fine-tuning するモデル．

• [CLS] を文の分散表現とみなし，文類似度にはコサイン類似
度を用いる．

• loss は温度パラメータ (𝜏) 付き softmax cross-entropy.

対照学習

SimCSE [1]

• 埋め込みを学習する際に，意味が近いものを近づけ，
そうでないものは遠ざけることで効率的に学習する手法．

unsup の fine-tuing の設定
batch をモデルに 2 回入力すると，dropout により異なる
分散表現を出力し，同じ文の組を positive，異なる文の組を
negative とする．

[1] より引用

表1: それぞれのデータセットについて，1番目に良いスコアを太字, 2番目に良いスコアを下線で示す．

実験設定
• unsup で bert-base-uncased で比較．
• [1] と同様 Wikipedia の 106 の文を使用．
• デフォルトで 𝜏 = 0.05，                           

BERTScore, Dynamax のみ 𝜏 = 0.025．
• その他はデフォルトと同じハイパーパラメータ． 
• STS12-16, STSB, SICK-R ついて，

文類似度と人間のスコアの順位相関係数を計算．
• 学習時の eval は STSB と SICK-R の dev set の平均． 
• WRD, BERTScore では idf を重みとした場合も試す．

結果
• コサイン類似度が1番目，BERTScore が2番目に良い．
• WRD の STS12, STS13 を除いて，idf は uniform   

よりも良い性能を発揮．

提案手法

Word Rotator’s Distance 
(WRD) [3]

BERTScore [4]

DynaMax [5]

[5] より引用

SimCSE の fine-tuning 時に [CLS] を用いたコサイン類似度ではなく，文中の単語の分散表現を用いて WRD, BERTScore, 
DynaMax のような高性能な文類似度を計算することで文類似度タスクの性能の向上が期待できる．
𝑤𝑖 , ෝ𝑤𝑖 を単語とし，2つの文を 𝑠 = 𝑤1, ⋯ ,𝑤𝑛 , Ƹ𝑠 = ෝ𝑤1, ⋯ , ෝ𝑤𝑚  とし，BERT-based model の分散表現を用いて  
𝑥 = 𝒙1, ⋯ , 𝒙𝑛

⊤ ∈ ℝ𝑛×𝑑 , ො𝑥 = ෝ𝒙1, ⋯ , ෝ𝒙𝑚
⊤ ∈ ℝ𝑚×𝑑 と表す．以下の手法の入力は単語ベクトル集合．

背景

• 最適輸送距離に基づく文類似度．
• ベクトルの長さとコサイン類似度を

用いて分布，コストを定義．

• 生成文が参照文とどれだけ近いかを自動的に測る手法．
• 規格化された分散表現のコサイン類似度から以下で Recall, Precision, F値を計算．

• BoW を連続化した Fussy BoW を定義.
• 𝝁(𝑖) ∈ ℝ(𝑛+𝑚) は2文中のコサイン類似度から．

• 文類似度は Fjaccard 𝝁𝑠, 𝝁 Ƹ𝑠 =

σ𝑘=1
𝑛+𝑚min 𝜇𝑘

𝑠 , 𝜇𝑘
Ƹ𝑠 /max(𝜇𝑘

𝑠 , 𝜇𝑘
Ƹ𝑠) で測る．

One-Hot-Encoder 𝒆(𝑖)

BoW: 𝒃𝑠 = σ𝑖 𝑐𝑖𝒆
(𝑖)

membership vector 𝝁(𝑖)

FBoW: 𝝁𝑠 = max
𝑖

𝑐𝑖𝝁
(𝑖)
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