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1. はじめに 
あるテキストと別のテキストの内容がど

のくらい似ているのか(類似度)を測定する

ことは、自然言語処理分野における重要な

課題である。この類似度を測る尺度(類似度

尺度)はこれまで数多く提案され、また様々

な場面で利用されてきた。その応用例とし

て情報検索、テキスト分類、文書クラスタ

リングがある。最近では、機械翻訳システ

ム 1)やテキスト要約システム 2)の出力を評

価する際に、正解テキストとどのくらい似

ているのかを測るのにもこの技術が使われ

ている。 
本稿では、基本的なものから最新のもの

まで様々なテキスト間の類似度尺度を紹介

する。なお、テキスト間の類似度を測定す

る技術には、テキスト間の引用等の関係を

利用する方法とテキスト中の単語を利用す

る方法との 2 種類ある。前者については、

本連載における伊神氏の記事を参照された

い 3)。本稿では、後者に焦点を当てて説明

する。 
 
2. 基本的なテキスト間の類似度尺度 
2.1 集合間の類似度 
 テキストAとテキストBに含まれる単語

を、集合Aおよび集合Bの要素と考えた時、

Jaccard 係数、Dice 係数、Simpson 係数と

いった集合間の類似度尺度を用いて、テキ

スト間の類似度を測ることができる。テキ

ストAおよびテキストBに含まれる単語を、

それぞれ A={x, y, v, w}および B={x, y, z}と
した時、Jaccard 係数、Dice 係数、Simpson
係数を用いたテキストAとテキストBの類

似度は以下のように計算される。 
 

Jaccard 係数 
|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴 ∪ 𝐵| =

2
5 = 0.4 

Dice 係数 
2|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴| + |𝐵| =

2 ∙ 2
7 = 0.57 

Simpson 係数 
|𝐴 ∩ 𝐵|

min	(|𝐴|, |𝐵|) =
2
3 = 0.67 

 
2.2 コサイン類似度 

2.1 節で述べた尺度は、単純で分かりや

すい反面、テキスト中でそれほど重要でな

い単語であっても非常に重要な単語であっ

ても、すべて等しく扱っているため、適切

な類似度が計算できないという問題がある。

この問題を解決するための尺度である、テ

キスト中の単語の重要度を考慮したコサイ

ン類似度をここでは紹介する。 
 まず、テキスト中の単語の重要度を測る

手法について述べる。その基本的な統計量

として、tf-idf が広く知られている。テキ

スト A に出現する単語 t の tf-idf の値は、

以 下 に 示 す 2 つ の 統 計 量 tf(term 
frequency)4) と idf(inverse document 
frequency)5)を乗算することで得られる。 
l tf: テキスト A 内における単語 t の頻

度。「テキスト中で何度も繰り返し言及

される概念は重要な概念である」とい

う仮定に基づく。 
l idf: N 件のテキストが存在し、この中

で単語 t が出現するテキスト数が df(t)
である時、1+log(N/df(t))の値。どのテ

キストにも出現するような単語 t は

df(t)の値が N に近づくため、idf は 0
に近い値になる。逆に、特定の文書に
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しか出現しない単語 t は、df(t)の値が

1 に近づくため、idf は大きな値になる。 
 
この tf-idf を用いることで、ひとつのテキ

ストから、テキスト中の各単語とその重要

度の対の集合が得られる。 
次に、コサイン類似度について述べる。

各単語を軸、その単語の重要度をその軸の

座標と考えると、テキストはひとつのベク

トルとみなすことができる。今、テキスト

AとテキストBのベクトルを、それぞれ�⃗�と

𝑏;⃗、これらのベクトルの間の角度をθとし

たとき、内積の定義式から以下の式が導出

できる。 

cos 𝜃 =
�⃗� ∙ 𝑏;⃗

|�⃗�||𝑏;⃗ |
 

テキストAとテキストBの内容が似てい

る時、同じ単語が近い確率で各テキスト中

に出現すると考えられる。この時、�⃗�と𝑏;⃗は
ベクトルの向きが非常に近いため、θの値

は 0 に、その結果 cosθは 1 に近づく。も

し、テキスト A とテキスト B の間に、共通

する単語が 1 語もない場合、�⃗� ∙ 𝑏;⃗ = 0とな

るため、cosθは 0 となる。この cosθをコ

サイン類似度と呼ぶ。 
テキストAとテキストBのベクトルが以

下のように与えられているとする。 
 
 単語x 単語y 単語z 

�⃗� 2 4 3 

𝑏;⃗  1 1 0 

 
この時、コサイン類似度は以下のようにな

る。 

cos 𝜃 =
2 × 1 + 4 × 1

√2! + 4! + 3!√1! + 1!
= 0.79 

 
3. ニューラルネットを用いたテキスト間

の類似度尺度 
3.1 基本的な類似度尺度の問題点 

2 節で述べた類似度尺度には、次のよう

な問題点がある。以下(1)〜(3)において、(1)
と(2)はどちらも猫が好きであるが、(3)は猫

が嫌いという内容であるため、意味的には

(1)と(2)が近く、(3)だけが異なる。 
 

(1) I love cats. 
(2) I like cats. 
(3) I hate cats. 
 
しかし、love と like は、意味は類似してい

ても単語が異なる。このため、(1)と(2)は 3
単語中 2 単語が一致、(1)と(3)も 3 単語中 2
単語が一致し、 (1)と(2)、(1)と(3)の間のコ

サイン類似度は、いずれも 0.67 となる。こ

のように、単語が異なっていても意味は類

似している場合は、そうでない場合と区別

できるような類似度尺度が提案されている。

3.2 節では、単語の意味を表現する手法に

ついて述べ、3.3 節でこの手法を用いた類

似度尺度を紹介する。 
 
3.2 単語の分散表現 
以下の 2 文を考えてみよう。(a)にはいず

れも同じ文字列が当てはまる。 
 

(文 1)昨日は    (a)    でパエリ

アを食べた。 
(文 2)    (a)    は安いし雰囲気

もいいね。 
 

文 1 に「パエリア」という単語があること
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から、(a)は 
スペイン料理が食べられる場所であること

が推測できる。文 2 からは、(a)が個人宅で

はなく、レストランであろうことが推測で

きる。ここでは 2 文だけしか例に用いてい

ないが、もし非常に大量のテキストがあり、

この 2 文以外にも(a)が様々な文脈で出現

する例文がたくさん得られれば、かなり正

確に(a)を言い当てることができるかもし

れない。このように、ある単語は、その周

辺にどのような単語がどのような頻度で出

現するのかという情報から、ある程度意味

を表現することができる。また、テキスト

集合中のすべての単語について、それらの

周辺単語の情報を収集すれば、周辺単語の

類似性によって、単語の意味を表すことが

できる。これは、1954 年に Harris6)が提示

した分布仮説と呼ばれているものである。

その後しばらくは、計算機の処理能力や計

算機が扱えるデータの問題などから実証す

るまでには至らなかったが、1990 年代後半

になって、この仮説が正しいことが Lin7)

や Lee8)によって確認された。2013 年には、

Mikolov9)がニューラルネットを用いた

Word2Vec という手法を開発し、これが深

層学習を用いた自然言語処理の基礎技術と

し て 広 く 使 わ れ る よ う に な っ た 。

Word2Vec では、ある単語の周辺単語を用

いて、その単語の意味を表現しているとい

う点では Harris の分布仮説に従ったもの

であるが、ニューラルネットを使って、各

単語の意味を数百次元のベクトルで表現す

ることで、love と like の意味的な類似性を

２.2節で紹介したコサイン距離を用いて計

算することを可能にしただけでなく、以下

のような意味的な演算も出来るようになっ

たことにより、非常に注目を集めた。 
 
l king-man+woman=queen(king のベ

クトルから man のベクトルを引き、

woman のベクトルを加えて得られた

ベクトルと最も類似する単語として

queen が得られる) 
l 1/2(good+best)=better (good と best

のベクトルを加え、2 で割って得られ

たベクトルと最も類似する単語として

better が得られる) 
 
また、play-study+studied=played のよう

な現在形から過去形への変換も可能である

ことから、単語のベクトルには意味だけで

なく文法的な情報も含まれていると推測さ

れる。 
 
3.3 単語の分散表現を用いたテキスト間

の類似度尺度 
前節で述べた Word2Vec を用いたテキス

ト間の類似度尺度が数多く提案されている。

そのうちのひとつが SCDV10)である。これ

は、Word2Vec で計算された単語のベクト

ル空間に対して GMM(Gaussian Mixture 
Models)でクラスタリングを行うことで、

意味が類似した単語を統合し、2.2 節で述

べた tf-idf を考慮して、テキスト中のすべ

ての単語のベクトルを統合してひとつのベ

クトルを得る。その後、ベクトル(テキスト)
間の類似度を、コサイン距離で測る。 

Paragraph Vector11)は、Word2Vec を考

案した Mikolov らによって、単語の分散表

現をテキストの分散表現に変換する手法で

ある。この手法でも、厳密に同じではない

が、tf-idf に相当するような情報を単語の
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分散表現と組み合わせている。Paragraph 
Vector には、Doc2Vec12)や sent2vec13)とい

った名称で、いくつかの実装が公開されて

いる。ただし、Paragraph Vector の計算に

は非常に膨大な時間がかかるので、あまり

大規模なテキスト集合には適用できないと

いう問題がある。 
この他、2018 年には SWEM14)という、

単純にテキスト中の全単語のベクトルを平

均したり、ベクトルの各要素の最大値のみ

抽出したりするといった複数の手法が提案

されている。テキスト中の全単語の情報を

使うので、tf に相当する情報は使われてい

るが、idf に相当する情報は考慮されていな

い。非常に高速に動作するため、多くの論

文で比較手法として使われている。 
近年では、Word2Vec よりもさらに性能

の良い BERT15)と呼ばれるモデルが提案さ

れており、BERT を用いたテキスト間の類

似度尺度BERTScore16)も提案されている。

これは、BERT を用いた単語ベクトルと idf
を組み合わせた尺度である。 
 
4. おわりに 
 本稿では、テキスト間の類似度を測る複

数の尺度を紹介した。テキスト間の類似度

を計算することは古典的な研究課題である

が、非常に多くの場面で利用されること、

その場面が現在益々増えていること、さら

に利用可能な技術が次々と開発されている

ことから、自然言語処理分野では今なお活

発に研究が行われている。その成果は論文

と同時にプログラムも公開されているので、

興味のある読者は探して使ってみることを

お勧めしたい。 
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