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背景：マスク言語モデルを利用した学習

⚫ マスク言語モデル[1,2]によって、文や単語をベクトルに変換できる

⚫ 事前学習をした後、タスクに特化した学習をしてマスク言語モデルを利用
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課題：類似性の低い文のベクトル

事前学習では、必ずしも類似する文のベクトルを近づけていない[3]

• 類似する文のベクトルを近づけることで、2文間の類似性を捉えられる

• 文対の関連度を扱うタスクの性能を改善できる
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関連研究：類似する文のベクトルを近づける

類似する文ベクトルを近づけ、類似しない文ベクトルを遠ざける学習が有効

• 対照学習 [4-6]と言われ、人手で作成されたデータセットを使用

• 意味的に等しい文ペアを正例、意味的に等しくない文ペアを負例として学習
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本研究の概要

1. 言い換え辞書によって、大規模な類似する文（言い換え文）を自動作成
様々な言語の言い換え辞書[7]が存在し、多言語に応用できる手法

2. 事前学習の後に、言い換え文のベクトルを近づける対照学習を追加

言語モデルが 言い換え元の文 と 言い換え文 の2文間の類似性を捉えられる
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１-１：言い換え辞書によるデータ構築

言い換え辞書を使って言い換え文を作成

• 言い換え文は正例ペアの候補文となる

• 2単語以上のフレーズも考慮
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１-１：言い換え辞書によるデータ構築

言い換え辞書を使って言い換え文を作成

• 言い換え文は正例ペアの候補文となる

• 2単語以上のフレーズも考慮
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１-2：最も流暢な言い換え文の選択

全ての候補文に対してperplexityを計算
• 文の流暢性を推定

• GPT-2[8]のニューラル言語モデルを使用

• 言い換え文として最も流暢な1文を選択
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２：言い換え文を基に対照学習

事前学習の後に、言い換え文のベクトルを近づける対照学習を追加

• 言い換え文を正例、データセット内の無関係な文を負例とする

• 言い換え文のベクトルを近づけ、無関係な文のベクトルを遠ざける
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実験設定：文対間の類似性を捉えるタスク

⚫ データセット：2文をマスク言語モデルに入力し、その類似性を捉えるタスク

⚫ マスク言語モデル：日本語 RoBERTa[17] / 英語 BERT[18]

⚫ 比較手法

• 教師なしSimCSE：同一文を正例として対照学習

• 教師ありSimCSE：人手で作成されたデータセットを使用して対照学習
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タスク 日本語 英語 評価指標

商品検索 Shopping Queries[9] Shopping Queries Micro-F1

類似度推定 JSTS[10], JSICK[11] STS-B[13], SICK[14] Spearman

含意関係認識 JNLI[10], JSICK SNLI[15], SICK Macro-F1

言い換え認識 PAWS-X[12] PAWS[16] Macro-F1



実験結果（日本語）

⚫ 言い換え認識以外の3タスクで追加学習なしベースライン以上の性能を達成

⚫ 全タスクの平均性能で、提案手法が最高性能を達成
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タスク 商品検索 類似度推定 含意関係認識 言い換え認識

日本語 Shopping Queries JSTS JSICK JNLI JSICK PAWS-X 平均

追加学習なし 0.576 0.859 0.890 0.785 0.839 0.793 0.790

教師なしSimCSE 0.587 0.861 0.886 0.781 0.837 0.790 0.790

教師ありSimCSE 0.576 0.825 0.886 0.843 0.843 0.800 0.796

提案手法 0.587 0.861 0.896 0.828 0.856 0.791 0.803



実験結果（英語）

⚫ 全タスクで追加学習なしベースライン以上の性能を達成

⚫ 全タスクの平均性能で、提案手法が最高性能を達成

11

タスク 商品検索 類似度推定 含意関係認識 言い換え認識

英語 Shopping Queries STS-B SICK SNLI SICK PAWS 平均

追加学習なし 0.654 0.824 0.815 0.904 0.858 0.913 0.828

教師なしSimCSE 0.655 0.830 0.806 0.904 0.868 0.918 0.830

教師ありSimCSE 0.655 0.857 0.824 0.901 0.865 0.913 0.836

提案手法 0.655 0.841 0.842 0.904 0.866 0.918 0.838



まとめ：文対モデリングのための言い換えに基づく対照学習に関する研究

⚫ 背景：事前学習後に、タスクに特化した学習をしてマスク言語モデルを利用

⚫ 課題：事前学習では必ずしも類似する文のベクトルを近づけていない

⚫ 手法：言い換え文を用いて対照学習して2文間の類似性を捉える

⚫ 結果：日英の両言語において4タスクの平均性能で提案手法が最高性能を達成
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