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⾃⼰紹介
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横井 祥 (よこい しょう)
− http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/

🕒 略歴
− B … 京⼤ 計算機（機械学習，指導教員︓⿅島久嗣先⽣）
− M/D … 東北⼤ 情報（⾃然⾔語処理，指導教員︓乾健太郎先⽣）
− PD … 東北⼤ 情報，理研 AIP
− 現 … 国語研 E3Pセンター，東北⼤ ⾔語AIセンター，理研 AIP

🎓 専⾨ … ⾃然⾔語処理・表現学習

👀 興味
− 表現学習と意味の形
− ⼈間の⾼次の知的処理もだいたいパターンマッチなのでは︖

– [slide] 確率的なオウムにできること，またそれがなぜできるのかについて
− 経験主義的な⾔語(哲)学の実験科学・数理科学としてのリバイバル

– [slide] コーパスを丸呑みしたモデルから⾔語の何がわかるか

http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
https://speakerdeck.com/eumesy/language-models-as-modern-version-of-the-use-theory-of-meaning
https://speakerdeck.com/eumesy/what-can-language-models-swallowing-corpora-tell-us-about-language
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− 経験主義的な⾔語(哲)学の実験科学・数理科学としてのリバイバル

– [slide] コーパスを丸呑みしたモデルから⾔語の何がわかるか

これまでは計算機科学・
情報科学のコミュニティにいました

⾔語 × 認知 × 数理
について考える未曾有のチャンス

だと思っています

http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
https://speakerdeck.com/eumesy/language-models-as-modern-version-of-the-use-theory-of-meaning
https://speakerdeck.com/eumesy/what-can-language-models-swallowing-corpora-tell-us-about-language
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− 経験主義的な⾔語(哲)学の実験科学・数理科学としてのリバイバル

– [slide] コーパスを丸呑みしたモデルから⾔語の何がわかるか

今⽇はこちらの話をします
直感的な説明をできればと思っています

数理的な話が気になる⼈向けに少しだけ追加説明もします

http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~yokoi/
https://speakerdeck.com/eumesy/language-models-as-modern-version-of-the-use-theory-of-meaning
https://speakerdeck.com/eumesy/what-can-language-models-swallowing-corpora-tell-us-about-language


導⼊︓意味の形

6



7

“意味” の問題，
たとえばふたつの単語がどの程度 “似ている” かを，

⼀般的に定義し計算するのは難しい

⾔語のモデルのご利益︓ 意味の形がわかる
⼯学的な便利さを超えた



⾔語のモデルのご利益︓ 意味の形がわかる

8

最近の⾔語モデルの魅⼒のひとつ
→ 意味がデータ上の統計情報を介して⾔語モデルに転写される

→ ⾔葉や意味について，直感的で⼿触りのある形の情報
    を通して計算・理解・制御できて嬉しい（私が）

似た分布

飼っている
猫の写真を
を友達に送
ったところ

…

飼っている
⼦猫の写真
を友達に送
ったところ

…

似た意味 似た形

⼯学的な便利さを超えた



単語埋め込み空間における「意味 as 形」の例

9

• 「単語ペアに対して⼈間が感じる意味の類似度」と
「単語ベクトルペアのなす⾓」が⾼い相関

beautiful

pretty

dog

language

⼈間が似ていると思う単語ペアは
ベクトル同⼠が同じような向き

⼈間が似ていないと思う単語ペアは
ベクトル同⼠が関係ない向き



単語埋め込み空間における「意味 as 形」の例

10

• アナロジーの計算

− 意味的な関係
– 「king と queen の意味の異なり」

 ≈「man と woman の意味の異なり」
− ベクトル同⼠の関係

– 「king ベクトルと queen ベクトルの違い」
 ≈「man ベクトルと woman ベクトルの違い」

[Chen&Peterson’17]



単語埋め込み空間における「意味 as 形」の例
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• 単語の意味の変化をベクトル表現の軌跡でよく捉えられる

[Hamilton’16]

1850年代のテキストで学習
した broadcast ベクトル

1. 派⼿な，あざやかな
2. 陽気な，楽しい
3. 同性愛者（の）

1. ばらまく，撒き散らす
2. 広める，宣伝する
3. 放送する

1. 畏敬の念に満ちた，敬虔な
2. 恐ろしい
3. ものすごい



• 普段おこなっている，意味と形の関係を調べる研究
− 語の意味の強さ ↔ 周辺分布の偏り ↔ 単語ベクトルの⻑さ

[EMNLPʼ20, ICLRʼ21, EMNLPʼ23, EMNLP Findingsʼ23, NeurIPSʼ24]
− 語義への⽂脈の影響 ↔ ? ↔ 埋込空間での “混ざり具合”

[EMNLPʼ20, EMNLPʼ21, ICLRʼ24]
− ⽂の意味的類似度 ↔ 単語単位の集合類似度 ↔ 点群間の幾何的類似度

[EMNLPʼ20, ACLʼ23, EMNLP Findingsʼ23, NAACLʼ24]
− 語義の排他性 ↔ 周辺分布の均⼀さ ↔ 埋込空間における局所性

[ACL Findingsʼ25] 
− etc.

• ご興味を持たれたかたがおられたら，な動画
− 🗣 “⾔葉の形を教えてくれる⾃然⾔語処理” [IPSJ-ONEʼ22]

–       動画 (5min)，スライド
− 🗣 “最適輸送と⾃然⾔語処理” [NLPʼ22]

–       動画 (90min)，スライド

• 共同研究しましょう︕
12

このあといくつか紹介します

個⼈的な興味のひとつ︓
「意味の形」の数学的な背景をはっきりさせる

https://www.youtube.com/watch?v=MAWfFasX-vQ&t=5087s
https://speakerdeck.com/eumesy/natural-language-processing-tells-us-the-shape-of-language
https://www.youtube.com/watch?v=MAWfFasX-vQ&t=5087s
https://speakerdeck.com/eumesy/natural-language-processing-tells-us-the-shape-of-language


今⽇の話題︓「意味の形」に関する
⾊々な研究・計算ツール・考え⽅をご紹介

13

1. 準備︓⽂のトピックを決める⼒が強い単語はベクトルが⻑い

2. ⼤きな⾔語ユニットの意味計算を
    単語ベクトルを使って柔らかく実現する

• ⽂の類似度や意味の違いを
「輸送のしやすさ」や「輸送できないこと」で柔らかく測る

• 単語（ないし概念）集合間の「かつ」や「または」を
単語ベクトル空間で柔らかく計算する

• ⾔語間の対訳辞書を最適輸送で柔らかく⾒つける

• コーパス探索のための柔らかいコンコーダンサを作る

途中で QA の時間を⼊れます



⽂のトピックを決める⼒が強い単語は
そのベクトル表現が⻑い

• 「意味の形」の⼀例として
• このあとの話の準備を兼ねて

14



単語ベクトルを⾜すと，良い（＝各種タスク
をうまく解ける）句・⽂のベクトルができる

15

!the

"“the conference in Dominica”

!conference
!in
!Dominica

[Mitchell&Lapataʼ10, Mikolov+ʼ13, Wieting+ʼ16]



単語ベクトルを⾜すと，良い（＝各種タスク
をうまく解ける）句・⽂のベクトルができる

16

!the

"“the conference in Dominica”

!conference
!in
!Dominica

句や⽂の意味を決定する度合いの⾼い単語は
そのベクトル表現が（おそらく）⻑い

[Mitchell&Lapataʼ10, Mikolov+ʼ13, Wieting+ʼ16]



固有名詞の単語ベクトルは，
機能語の単語ベクトルよりも⻑い [Schakel&Wilsonʼ15]

17

⻑さ

コーパス頻度



単語が⽂のトピックを決める度合い ↔ ⻑さ
[Oyama,Y,Shimodaira,EMNLPʼ23; Y,Bao,Kurita,Shimodaira,NeurIPSʼ24]

18

トピック
決める度 ベクトルの⻑さ

gdi 国内総所得 10.13 78.2

phosphide リン化物 10.10 82.2

tachycardia 頻脈 10.00 82.1

…

of 0.09 1.2

and 0.08 0.9

the 0.08 1.0
📄 Oyama+, Norm of Word Embedding Encodes Information Gain (EMNLP 2023)
📄 Yokoi+, Zipfian Whitening (NeurIPS 2024)

トピックを決定する度合いを
情報理論の⾔葉で定式化

⻑さも真⾯⽬に測る
※ 計量という考え⽅を使う

ものすごく綺麗に対応する



⻑さの話は，学習⽅法からの必然だと⾔える
[Oyama,Y,Shimodaira,EMNLPʼ23; Y,Bao,Kurita,Shimodaira,NeurIPSʼ24]

19

2	KL 𝑝 ⋅ 	| 	𝑝(⋅∣ 𝑤)) ≈ 𝒘 !

• 「ある単語 w が存在することで周辺単語の分布がどれくらいズ
レる︖」「⽂の意味が w の存在によってどれくらい決まる︖」
− 「ある⽂に “the” が⼊っている」 ← 周辺単語についてはほとんど何もわ

からない
− 「ある⽂に “agglutinative” が⼊っている」← 周辺単語の候補が⼀気に

狭まる

コーパス全体の単語頻度分布 単語 w の周辺単語頻度分布

📄 Oyama+, Norm of Word Embedding Encodes Information Gain (EMNLP 2023)
📄 Yokoi+, Zipfian Whitening (NeurIPS 2024)

⻑さ単語がどの程度⽂の
トピックを狭めるか



実際の単語ベクトルも
理論通りの挙動

20

Bottom 3 (w.r.t. KL)

ノルムの短い側には
トピックを決める⼒の弱い単語が集中

Top 3 (w.r.t. KL)

ノルムの⻑い側には
トピックを狭く決める語が集中

1. 《医》頻拍、頻脈
2. リン化物

3. 国内総所得

📄 Oyama+, Norm of Word Embedding Encodes Information Gain (EMNLP 2023)
📄 Yokoi+, Zipfian Whitening (NeurIPS 2024)

⻑さ

単語がどの程度⽂の
トピックを狭めるか

実際のモデルでも
綺麗に⽐例



⽂の類似度や意味の違いを
「輸送のしやすさ」や

「輸送できないこと」で柔らかく測る

21

単語よりも⼤きな単位の意味の計算 (1)



最適輸送と⾃然⾔語処理

22

超簡略版



最適輸送

23

• ⼯場で作った特産品を市内のデパートに届けたい．
もっとも効率的な届け⽅は︖

🗣 横井, 最適輸送と⾃然⾔語処理 (NLP 2022)
🗣 横井, 構造を持った⾔語データと最適輸送—⼆種類の「アラインメントに基づく類似度」 (NAIST DSC NLP Seminar 2022)



最適輸送
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• ⼯場で作った特産品を市内のデパートに届けたい．
もっとも効率的な届け⽅は︖

遠い拠点間で輸送するのは
効率が悪そう

🤔
🤔

🗣 横井, 最適輸送と⾃然⾔語処理 (NLP 2022)
🗣 横井, 構造を持った⾔語データと最適輸送—⼆種類の「アラインメントに基づく類似度」 (NAIST DSC NLP Seminar 2022)



最適輸送
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• ⼯場で作った特産品を市内のデパートに届けたい．
もっとも効率的な届け⽅は︖

近い (= コストのかからない)
拠点間で輸送したい

😄

😄

🗣 横井, 最適輸送と⾃然⾔語処理 (NLP 2022)
🗣 横井, 構造を持った⾔語データと最適輸送—⼆種類の「アラインメントに基づく類似度」 (NAIST DSC NLP Seminar 2022)



最適輸送
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• ⼯場で作った特産品を市内のデパートに届けたい．
もっとも効率的な届け⽅は︖

• 最適輸送＝ 最良の輸送計画 と総輸送コストを求める道具
🗣 横井, 最適輸送と⾃然⾔語処理 (NLP 2022)
🗣 横井, 構造を持った⾔語データと最適輸送—⼆種類の「アラインメントに基づく類似度」 (NAIST DSC NLP Seminar 2022)



Semantic Textual Similarity (STS)

27

• ふたつのテキストの類似度の測定

𝑠: “Two boys on a couch are playing video games.”

𝑠′: “Two boys are playing a video game.”
4/5

𝑠: “The woman is playing the violin.”

𝑠′: “The young lady enjoys listening to the guitar.”
1/5

mostly equivalent

not equivalent, but
are on the same topic

⼊⼒ 出⼒



テキストの類似度測定

28

• ふたつのテキストの類似度の測定
− ⾃然⾔語処理で極めて頻繁に必要とされるサブルーチン
− 例1 テキスト⽣成︓システムが⽣成した⽂ ↔ ⼈間の書いた⾒本の⽂

– システムの出⼒⽂は理想的な出⼒とどれくらいギャップがある︖
– 損失関数，⾃動評価尺度

− 例2 関連テキスト検索︓⽂ ↔ ⽂，⽂書 ↔ ⽂書，クエリ ↔ ⽂書
– 検索機能で拡張した（retrieval-augmented; RAG）⾔語モデル，

類似性に基づく説明，etc.

チャットボットの訓練等に
使われる

「⼿元のテキストを参考にし
ながら答えてよ」



テキストの類似度測定
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• ふたつのテキストの類似度の測定
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and Seman=c Vector Composi=on (SemEval 2015)



Word Moverʼs Distance [Kusner+ʼ15]
⽂類似度 ↔ 最適輸送コスト

30

• 単語ベクトル空間上で点群間の最適輸送コストを考える
− ⽂1︓単語埋込空間で重みが乗っている位置 (before)
− ⽂2︓単語埋込空間の重みが乗っている位置 (after)

📄 Kusner+, From Word Embeddings To Document Distances (ICML 2015)



Word Moverʼs Distance [Kusner+ʼ15]
⽂類似度 ↔ 最適輸送コスト

31

• アイデア︓単語ベクトル空間を地図だと思ってみる
− ⽂1︓単語埋込空間の⼯場の位置
− ⽂2︓単語埋込空間のデパートの位置

• 意味の近さの問題が輸送コストの⼤きさの問題に置き換わる
− ⽂1, ⽂2: テキストの意味が似ている ↔ 低コストで輸送しきれる
−  

📄 Kusner+, From Word Embeddings To Document Distances (ICML 2015)

意味が近い単語同⼠ (⼯場とデパート) は
輸送コストが低い



Word Moverʼs Distance [Kusner+ʼ15]
⽂類似度 ↔ 最適輸送コスト
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• アイデア︓単語ベクトル空間を地図だと思ってみる
− ⽂1︓単語埋込空間の⼯場の位置
− ⽂2︓単語埋込空間のデパートの位置

• 意味の近さの問題が輸送コストの⼤きさの問題に置き換わる
− ⽂1, ⽂2: テキストの意味が似ている    ↔ 低コストで輸送しきれる
− ⽂1, ⽂3: テキストの意味が似ていない ↔ ⾼い輸送コストがかかる

📄 Kusner+, From Word Embeddings To Document Distances (ICML 2015)

Natural
language
processing

is
awesome

document 3
‘natural’

‘awesome’

‘processing’‘language’

意味が近い単語同⼠ (⼯場とデパート) は
輸送コストが低い



影同⼠を輸送する

33



Word Rotatorʼs Distance [Yokoi+ʼ20]
⽂類似度 ↔ 最適輸送コスト

34

• 提案︓球⾯の上にベク
トルの影を落として，
球⾯上で影を輸送する

• 実験︓⽂類似度推定の性能が跳ね上がる

𝒘(walks) 𝒘(walking)

𝒘(coast)

𝒘(beach)

📄 Yokoi+, Word Rotator’s Distance (EMNLP 2020)



お気持ち
重みと輸送コストをどう与えると “⾃然” か

35

• Word Moverʼs Distance [Kusner+ʼ15]

− 確率分布︓𝒂 = 1/𝑛,… , 1/𝑛	 ，確率分布︓𝒃 = 1/𝑚,… , 1/𝑚

− 輸送コスト︓𝑪!" = 𝒘! −𝒘"# $
− ⽂の⾮類似度のモデル︓ 𝑊%(𝒂, 𝒃; 𝑪)

• 変更例︓Word Rotatorʼs Distance [Yokoi+ʼ20]

− 確率分布︓𝒂 ∝ 𝒘% $, … , 𝒘& $ ，𝒃 ∝ 𝒘′% $, … , 𝒘′' $

− 輸送コスト︓𝑪!" = 1 − cos 𝒘!, 𝒘"#

− ⽂の⾮類似度のモデル︓ OT(𝒂, 𝒃; 𝑪)
📄 Kusner+, From Word Embeddings To Document Distances (ICML 2015)
📄 Yokoi+, Word Rotator’s Distance (EMNLP 2020)
📄 Oyama+, Norm of Word Embedding Encodes Information Gain (EMNLP 2023)
📄 Yokoi+, Zipfian Whitening (NeurIPS 2024)

おそらく数理科学の⼈が
「ベクトルの集まりの違いを最適輸送で

測りましょう」となったときの
もっとも⾃然な初⼿

⾃然⾔語処理の⾔葉に直すと……
「⽂の意味を考える際の
各単語の重要度は同じ」

⾃然⾔語処理の⾔葉に直すと……
「単語の類似度は単語ベクトルの

間の距離で測る」
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• Word Moverʼs Distance [Kusner+ʼ15]

− 確率分布︓𝒂 = 1/𝑛,… , 1/𝑛	 ，確率分布︓𝒃 = 1/𝑚,… , 1/𝑚

− 輸送コスト︓𝑪!" = 𝒘! −𝒘"# $
− ⽂の⾮類似度のモデル︓ 𝑊%(𝒂, 𝒃; 𝑪)

• 変更例︓Word Rotatorʼs Distance [Yokoi+ʼ20]

− 確率分布︓𝒂 ∝ 𝒘% $, … , 𝒘& $ ，𝒃 ∝ 𝒘′% $, … , 𝒘′' $

− 輸送コスト︓𝑪!" = 1 − cos 𝒘!, 𝒘"#

− ⽂の⾮類似度のモデル︓ OT(𝒂, 𝒃; 𝑪)

単語ベクトルの⻑さには
単語の重要度が近似的に埋め込まれている

[Oyama+ʼ23], [Yokoi+ʼ24] 

なす⾓ が単語の⾮類似度として有⽤

📄 Kusner+, From Word Embeddings To Document Distances (ICML 2015)
📄 Yokoi+, Word Rotator’s Distance (EMNLP 2020)
📄 Oyama+, Norm of Word Embedding Encodes Information Gain (EMNLP 2023)
📄 Yokoi+, Zipfian Whitening (NeurIPS 2024)

お気持ち
重みと輸送コストをどう与えると “⾃然” か

「⾔語の意味がベクトル空間にどう転写
されているか」を考えると
こちらの⽅がはるかに⾃然



Word Rotatorʼs Distance [Yokoi+ʼ20]
⽂類似度 ↔ 最適輸送コスト
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• 提案︓球⾯の上にベク
トルの影を落として，
球⾯上で影を輸送する

• 実験︓⽂類似度推定の性能が跳ね上がる

𝒘(walks) 𝒘(walking)

𝒘(coast)

𝒘(beach)

📄 Yokoi+, Word Rotator’s Distance (EMNLP 2020)



「対応する単語がない」に対応する
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テキストの類似度測定
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• ふたつのテキストの類似度の測定
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and Semantic Vector Composition (SemEval 2015)



テキストの類似度測定
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• ふたつのテキストの類似度の測定
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and Seman=c Vector Composi=on (SemEval 2015)

「輸送してはいけない」単語もありそう



モチベーション:
⼀部だけマッチングさせたい

41

• ⻑さの⼤きく異なる⽂を⽐較したい [Wang+ʼ20]

📄 Wang+, Robust Document Distance with Wasserstein-Fisher-Rao metric (ACML 2020), Figure 1, 改変

⽂B と ⽂C がともに否
定的な意味であることを

計算したければ

“awful” と “sad” だけ
マッチングできれば⼗分

⽂C 内のほかの単語たち (“key”, 
“restaurant”, …) は無視したい

「運びませんでした，おしまい」にしたい



モチベーション:
⼀部だけマッチングさせたい
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• 関連⽂書を当てたい [Swanson+ʼ20]

📄 Swanson+, Rationalizing Text Matching: Learning Sparse Alignments via Optimal Transport (ACL 2020)

モチベーションとなる例
をもうひとつ

これら2つの質問投稿が
関連した内容だとわかるのは

緑の⽂同⼠ が対応して
いて ⻘の⽂同⼠ も対応

しているから

他の⽂たちについては
相⼿⽅の質問投稿内に対応する⽂
が存在していなくても構わない
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• (詳細略)
− Optimal Partial Transport [Caffarelli&McCannʼ10][Figalliʼ10]︓

全体の輸送量の合計に上限を与える
− (エントロピー正則化つき) 不均衡最適輸送 [Chizat+ʼ18 etc.]︓

荷物の輸送に過不⾜が⽣じたらその分だけペナルティを加える
− [Figalli&Gigliʼ06]︓

領域の境界に，無限の荷物を飲み込めて・⽣成できるブラックホール
を作っておく

− これらの⼀般化 [Liero+ʼ18][Chizat+ʼ18][Sato+ʼ20]︓
– たとえば Optimal Partial Transport は過不⾜のコストが L1 (total 

variation) で⼊っているとみなせる
📄 Caffarelli&McCann, Free boundaries in optimal transport and Monge-Ampère obstacle problems (Ann. Math. 2010)
📄 Figalli, The Optimal Partial Transport Problem (Arch. Ration. Mech. Anal. 2010)
📄 Chizat+, Scaling algorithms for unbalanced transport problems (Math. Comput. 2018)
📄 Figalli&Gigli, A new transportation distance between non-negative measures, with applications to gradients flows with Dirichlet boundary conditions
     (J. Math. Pures Appl. 2006)
📄 Liero+, Optimal Entropy-Transport problems and a new Hellinger–Kantorovich distance between positive measures (Invent. Math. 2018)
📄 Chizat+, Unbalanced Optimal Transport: Dynamic and Kantorovich Formulation (J. Funct. Anal. 2018)
📄 Sato+, Fast Unbalanced Optimal Transport on a Tree (NeurIPS 2020)

「運ばない荷物があっても良い」を考慮した最適輸送
不均衡最適輸送



参考︓ 最適輸送は，数式を追わなくても使える
便利なツールが出ています
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• 利⽤しやすく安⼼して使えるライブラリ (ソルバ)
− Python Optimal Transport (POT) (2020)     GitHub

− Optimal Transport Tools with JAX (OTT-JAX) (2022)     GitHub 

• 計算技法・理論に関する勉強しやすい教科書・資料
− 英︓Peyré&Cuturi, Computational Optimal Transport (2019)
− 和︓佐藤，最適輸送の理論とアルゴリズム (2022)

📄 Flamary+, POT: Python OpSmal Transport (JMLR 2021) 
📄 Cuturi+, OpSmal Transport Tools (OTT): A JAX Toolbox for all things Wasserstein (arXiv 2022)
📄 Peyré&Cuturi, ComputaSonal OpSmal Transport (FoundaSons and Trends in Machine Learning 2019)
📄 佐藤, 最適輸送の理論とアルゴリズム (講談社 2022)

arXiv にも最新版が
上がっています

https://github.com/PythonOT/POT
https://github.com/ott-jax/ott


不均衡最適輸送 for 単語アラインメント
[Arase,Bao,Y,ACLʼ23]
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• ⾔い換え表現間の単語アラインメント
簡単な単語で⾔い直してほしい，

おしゃれな英語にしてほしい，etc.

Q. ChatGPT ⽒は正確に
抜け漏れなく⾔い換えてる…︖

アラインメントは
（正確性が気になる⼀部の）ユーザ

にとって嬉しい説明

📄 Arase+, Unbalanced OpUmal Transport for Unbalanced Word Alignment (ACL 2023)
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• ⾔い換え表現間の単語アラインメント
多対多
対応

null aligment
Q. ここどうする︖

不均衡最適輸送 for 単語アラインメント
[Arase,Bao,Y,ACLʼ23]

簡単な単語で⾔い直してほしい，
おしゃれな英語にしてほしい，etc.

Q. ChatGPT ⽒は正確に
抜け漏れなく⾔い換えてる…︖

アラインメントは
（正確性が気になる⼀部の）ユーザ

にとって嬉しい説明

📄 Arase+, Unbalanced OpUmal Transport for Unbalanced Word Alignment (ACL 2023)
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• ⾔い換え表現間の単語アラインメント
− 1. null alignment があるので不均衡最適輸送を採⽤
− 2. 最適輸送の最適値（＝必要な合計コスト＝全体での意味的な違い）

ではなく，最適解（＝⾒出される対応関係）を最適化
− → 綺麗に動く

不均衡最適輸送 for 単語アラインメント
[Arase,Bao,Y,ACLʼ23]

📄 Arase+, Unbalanced Optimal Transport for Unbalanced Word Alignment (ACL 2023)



48

QA



単語（ないし概念）集合間の
「かつ」や「または」を

単語ベクトル空間で柔らかく計算する

49

単語よりも⼤きな単位の意味の計算 (2)



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]

50

• ⾔語を使って表される「概念」と，その共通部分
− Color = {red, orange, ……}, Fruit = {apple, orange, ……}
− Color ∩ Fruit = {orange, ……}

• 概念を表す空間の重なりで計算できる

共通部分

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• ⾔語を使って表される「概念」と，その共通部分
− Color = {red, orange, ……}, Fruit = {apple, orange, ……}
− Color ∩ Fruit = {orange, ……}

• 概念を表す空間の重なりで計算できる

共通部分

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

やわらかく「だいたいこのあたり」と計算することができる

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• やったこと︓集合（ものの集まり）とその上の演算を，
単語ベクトル空間で柔らかく計算できるようにした

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界

複数の要素を集めて
集合を作る

ふたつの集合を
組み合わせる

集合に要素が
含まれているかを

チェックする



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• やったこと︓集合（ものの集まり）とその上の演算を，
単語ベクトル空間で柔らかく計算できるようにした

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界

※ 余談
「集合同⼠の演算」はブール束という数理構造を持つ

↕
提案法（＝線形部分集合間の演算）は，オーソモジュラー束

というブール束とそっくりの数理構造を持つ

＝単語ベクトル空間の中で
やりたかった集合演算が数学的にも（ほとんど）正確に実現できる



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• やったこと︓集合（ものの集まり）とその上の演算を，
単語ベクトル空間で柔らかく計算できるようにした

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

複数の要素を集めて
集合を作る

“張る空間”
を作る

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• やったこと︓集合（ものの集まり）とその上の演算を，
単語ベクトル空間で柔らかく計算できるようにした

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

概念の世界 形の世界

ふたつの集合を
組み合わせる

ふたつの空間の
重なり「かつ」



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• やったこと︓集合（ものの集まり）とその上の演算を，
単語ベクトル空間で柔らかく計算できるようにした

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

集合に要素が
含まれているかを

チェックする

「含まれている」 「単語ベクトルと，概念集
合を表す空間が，近い」

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• ⾔語を使って表される「概念」と，その共通部分
− Color = {red, orange, ……}, Fruit = {apple, orange, ……}
− Color ∩ Fruit = {orange, ……}

• 概念を表す空間の重なりで計算できる

共通部分

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

やわらかく「だいたいこのあたり」と計算することができる

（固い）概念の世界 （柔らかい）形の世界



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• さらに︓ ⽂の意味的な類似度の粗い計算にも使える
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

− 集合の類似度だと思うと…… 「F値」を測れば良さそう

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and Semantic Vector Composition (SemEval 2015)



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• さらに︓ ⽂の意味的な類似度の粗い計算にも使える
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

− 集合の類似度だと思うと…… 「F値」を測れば良さそう

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and Semantic Vector Composition (SemEval 2015)

提案法を使うと，
すべて単語ベクトル空間

の⾔葉に翻訳できる

＝柔らかい集合類似度
を計算できる



概念の共通部分を空間の重なりで計算
[Ishibashi,Y,Sudoh,Nakamura,NAACLʼ24]
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• さらに︓ ⽂の意味的な類似度の粗い計算にも使える
− 基本指針のひとつ︓要素単語の重なりの度合いを測る

− 集合の類似度だと思うと…… 「F値」を測れば良さそう

📄 Ishibashi, Yokoi, Sudoh, Nakamura. “Subspace Representations for Soft Set Operations and Sentence Similarities.” NAACL 2024

📄 Sultan+, DLS$@$CU: Sentence Similarity from Word Alignment and SemanHc Vector ComposiHon (SemEval 2015)

提案法を使うと，
すべて単語ベクトル空間

の⾔葉に翻訳できる

＝柔らかい集合類似度
を計算できる

提案法を使うと，
深層学習に基づく「⽂類似度推定器」

の性能が上がる



⾔語間の対訳辞書を
最適輸送で柔らかく⾒つける

61

単語よりも⼤きな単位の意味の計算 (3)



単語ベクトルを使うと対訳辞書を⾃動⽣成できる
[Alvarez-Melis&Jaakkolaʼ18]

62

• 問題︓教師なし辞書構築
− “猫” ↔ “cat”
− “科学” ↔ “science”

• ⼆つの⾔語の単語ベクトル空間を
最適輸送の⼀種を使って⾃動で重ねることができる
（＝⾃動で対訳辞書を作ることができる）

📄 Alvarez-Melis&Jaakkola, Gromov-Wasserstein Alignment of Word Embedding Spaces (EMNLP 2018)

📄 Haghighi+, Learning Bilingual
      Lexicons from Monolingual
      Corpora (ACL 2008)



• 全体が似ている = 形が似ている という考えかた

• 素直に最適輸送を使うと……

全体の類似性 = 形の類似性 という考え⽅

63

🤔 輸送コスト︓⼩ 🤔 輸送コスト︓⼤



• なぜこれらの点群が「似ている」と思っているのか

• 全体の形状を保存する良いアラインメントが存在する

全体の類似性 = 形の類似性

64

b

a

a’
b’

c’

c



• なぜこれらの点群が「似ている」と思っているのか

• 全体の形状を保存する良いアラインメントが存在する
− 近い点対は近い点対に対応 … d(a,b) ≈ d(a ,̓bʼ)
− 遠い点対は遠い点対に対応 … d(a,c) ≈ d(a ,̓cʼ)

− ※合同 = 等⻑変換 (合同変換) が存在

全体の類似性 = 形の類似性

65

b

a

a’
b’

c’

c

アイデア



グロモフ＝ワッサースタイン距離 [Mémoliʼ11]
内部構造に着⽬した最適輸送コスト

66

• グロモフ＝ワッサースタイン距離 (詳細略)
− ⼊⼒

– 荷物の量分布 × 2 (⼯場, デパート)︓𝒂 ∈ ℝ!", 𝒃 ∈ ℝ!#	
– コスト⾏列 × 2 (⼯場同⼠，デパート同⼠の位置関係)︓𝑫 ∈ ℝ!"×", 𝑫′ ∈ ℝ!#×#

− 最適化

cf. 最適輸送で使うのは
⼯場とデパート の距離

📄 Peyré&Cuturi, ComputaHonal OpHmal Transport, Figure 10.8

近い点ペアは 移動後も近い

遠い点ペアは 移動後も遠い

良いアラインメント
を探す

📄 Mémoli, Gromov–Wasserstein Distances and the Metric Approach to Object Matching (Found. Comput. Math. 2011)
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• 異なる空間に置かれた点群のマッチングができる

📄 Solomon+, Entropic Metric Alignment for Correspondence Problems (SIGGRAPH 2016)

グロモフ＝ワッサースタイン距離 [Mémoliʼ11]
内部構造に着⽬した最適輸送コスト

📄 Mémoli, Gromov–Wasserstein Distances and the Metric Approach to Object Matching (Found. Comput. Math. 2011)
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• 異なる空間に置かれた点群のマッチングができる

📄 Solomon+, Entropic Metric Alignment for Correspondence Problems (SIGGRAPH 2016)

グロモフ＝ワッサースタイン距離 [Mémoliʼ11]
内部構造に着⽬した最適輸送コスト

📄 Mémoli, Gromov–Wasserstein Distances and the Metric Approach to Object Matching (Found. Comput. Math. 2011)

グラフ，物体表⾯
それぞれで内部の点間距離

が定まっていれば良い

グラフノードと物体表⾯の点
の距離（とは…）は

定まっていなくても良い

?



グロモフ＝ワッサースタイン距離 for ⾃然⾔語処理
[Alvarez-Melis&Jaakkolaʼ18]
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• 問題︓教師なし辞書構築
− “猫” ↔ “cat”
− “科学” ↔ “science”

📄 Alvarez-Melis&Jaakkola, Gromov-Wasserstein Alignment of Word Embedding Spaces (EMNLP 2018)

📄 Haghighi+, Learning Bilingual
      Lexicons from Monolingual
      Corpora (ACL 2008)



グロモフ＝ワッサースタイン距離 for ⾃然⾔語処理
[Alvarez-Melis&Jaakkolaʼ18]
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• 異なる⾔語の埋込集合は，回転 (直交変換) でよく重なり合
うことが知られている [Xing+ʼ15]

− d(vcat, vdog) ≈ d(v猫, v⽝), d(vcat, vscience) ≈ d(v猫, v科学)
− 位置関係を保存するようにアラインメント… アレの出番では…

📄 Alvarez-Melis&Jaakkola, Gromov-Wasserstein Alignment of Word Embedding Spaces (EMNLP 2018)
📄 Xing+, Normalized Word Embedding and Orthogonal Transform for Bilingual Word TranslaHon (NAACL 2015)

𝒗(cat)

𝒗(dog)

𝒗(science)
𝒗(technology) 𝒗(猫)

𝒗(⽝)
𝒗(科学)

𝒗(技術)
𝒗(cat)

図 by ⾚間さん
（東北⼤）



グロモフ＝ワッサースタイン距離 for ⾃然⾔語処理
[Alvarez-Melis&Jaakkolaʼ18]
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• アイデア︓2つの⾔語 (単語ベクトル集合) を
グロモフ＝ワッサースタイン距離でマッチング

• → 結構できてしまう

⼆つの⾔語の単語ベクトル空間を
最適輸送の⼀種を使って
⾃動で重ねることができる
（＝対訳辞書を作ることができる）

📄 Alvarez-Melis&Jaakkola, Gromov-Wasserstein Alignment of Word Embedding Spaces (EMNLP 2018)



コーパス探索のための
柔らかいコンコーダンサを作る
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単語よりも⼤きな単位の意味の計算 (4)



似ているフレーズを⽮印の似かたで検索
[Deguchi+ICLRʼ25]
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📄 Deguchi, Kamoda, Matsushita, Taguchi, Suenaga, Waga, Yokoi. “SoftMatcha: A Soft and Fast Pattern Matcher
     for Billion-Scale Corpus Searches.” ICLR 2025. https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja

10億語レベルの巨⼤⾔語
データから，1秒以内に

「ちょっと似ているもの」
を全列挙できる

普遍性

同質性

https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja
https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja
https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja
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• やりたいこと︓ 単語ベクトルを使って柔らかくマッチ

• Q. これをパターンマッチ（クエリテキストを巨⼤な⽂書群
で照合する形式）でどう実現︖

• Q. ⼗分⾼速に動かすには︖

https://nlp-colloquium-jp.github.io/schedule/2025-02-26_hiroyuki-deguchi/

似ているフレーズを⽮印の似かたで検索
[Deguchi+ICLRʼ25]
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SoftMatcha [Deguchi+, ICLRʼ25]
柔らかい grep/kwic
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1. 各単語の登場位置の⼀覧を保存

2. このリストを単語ベクトルの近さを使って膨らませる

「“a” はコーパス全体の2単語
⽬, 8単語⽬, 51単語⽬, ……, 
2039987911番⽬ に存在」



SoftMatcha [Deguchi+, ICLRʼ25]
柔らかい grep/kwic
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3. クエリ（例︓“the jazz musician”）の単語順に，
リストを少しずらして重ねる
→ ヒット位置が⾒つかる

重なる＝“the jazz musician” がその順番で連続で出てくる
※ しかも似ている単語も含めて検索できる



似ているフレーズを⽮印の似かたで検索
[Deguchi+ICLRʼ25]
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📄 Deguchi, Kamoda, Matsushita, Taguchi, Suenaga, Waga, Yokoi. “SoftMatcha: A Soft and Fast Pattern Matcher
     for Billion-Scale Corpus Searches.” ICLR 2025. https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja

10億語レベルの巨⼤⾔語
データから，1秒以内に

「ちょっと似ているもの」
を全列挙できる

普遍性

同質性

https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja
https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja
https://huggingface.co/spaces/softmatcha/wiki-ja


まとめ
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まとめ
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1. 準備︓⽂のトピックを決める⼒が強い単語はベクトルが⻑い

2. ⼤きな⾔語ユニットの意味計算を
    単語ベクトルを使って柔らかく実現する

• ⽂の類似度や意味の違いを
「輸送のしやすさ」や「輸送できないこと」で柔らかく測る

• 単語（ないし概念）集合間の「かつ」や「または」を
単語ベクトル空間で柔らかく計算する

• ⾔語間の対訳辞書を最適輸送で柔らかく⾒つける

• コーパス探索のための柔らかいコンコーダンサを作る



⾃然⾔語処理もしくは経験的な⾔語科学・
⾔語⼯学にご興味がある/⽣えたみなさんへ

81

新着の⾯⽩論⽂の著者をお呼びしてトーク(20分) + QA(30分)
⽇本時間 ⽔曜正午より，⽉1〜2回開催

h"ps://nlp-colloquium-jp.github.io/

https://nlp-colloquium-jp.github.io/
https://nlp-colloquium-jp.github.io/
https://nlp-colloquium-jp.github.io/
https://nlp-colloquium-jp.github.io/
https://nlp-colloquium-jp.github.io/


「⼤規模⾔語モデルをこじ開ける」という視点で
最近チュートリアルをしました

82

• ⾔語モデルの内部機序 (内部表象・計算メカニズム) について
既存のどんな資料よりも詳しく分かりやすく説明しています
[slides][video] 数学的な視点というよりは，

まず as is で，⾔語モデルの内側で⼀体何が
起きていそうかを調べる研究群のまとめです

https://speakerdeck.com/eumesy/analysis_and_interpretation_of_language_models
https://www.youtube.com/watch?v=h1hPultagtA


ラボを⽴ち上げました
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• ラボを⽴ち上げました [2025-04–]
− 情報系出⾝の⾃分は「⼤きなホワイトボードとおいしい珈琲と元気な

若者を居⼼地の良い部屋に⼊れておくと (?) ⾯⽩い議論が⽣える」
メソッドの信奉者です

− 現在︓博⼠課程学⽣ × 2，外部研究員 × 2，バックオフィス × 3

• 主に扱う予定のトピック
− ⾔葉の意味の統計的・幾何的特徴付け
− 経験主義的な⾔語(哲)学の実験科学・数理科学としてのリバイバル
− 研究というプロセス⾃体の⾃動化もおおいにおこなう予定です

• ご興味がある皆さんぜひご連絡ください︕
− “この⼿の” 研究トピック・研究スタイルにご興味のあるみなさん，
ぜひぜひ気軽にご連絡ください

− 各種バックオフィス業務にご興味のある皆さんもぜひご連絡ください
− yokoi@ninjal.ac.jp

mailto:yokoi@ninjal.ac.jp
mailto:yokoi@ninjal.ac.jp
mailto:yokoi@ninjal.ac.jp

