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1 はじめに
二文間の意味関係を認識する文間関係認識の問題は，情報
検索，質問応答，機械翻訳，言い換え，文書要約などの自然
言語処理の分野において共通に含まれる問題であり，英語に
ついては Recognizing Textual Entailment (RTE) [4]，日本
語や中国語については，NTCIR-9 Recognizing Inference in
TExt (RITE) [13] にて含意関係や矛盾関係を認識する評価
型ワークショップが開催されるなど，広く問題の重要性が認
識されている．
文間関係認識の手法は，単語や n-gram の単純なオーバー
ラップに基づく手法（例えば [7]），構造的類似度に基づく手
法 (例えば [23])が数多く提案されてきた．しかし，文間関係
認識の問題は，語彙レベルでの意味関係，量化詞，文脈に依存
する含意関係の向きの変化，事態の事実性，事態間関係，数値
表現など，様々な言語現象を捉える必要のある複合的な問題
である．したがって，単純な類似度だけでは，これらの言語
現象の影響を考慮し，文間の適切な意味関係を導くことは困
難である．
一方，論理の枠組を利用した文間関係認識手法もこれまで
に提案されてきており，定理証明によって関係を認識する手法
[2, 17, 18]，認識重み付きアブダクション [12]，Markov Logic
Networks (MLN) [5]など，重み付きの論理の枠組を用いてい
る手法が提案されてきた．論理の枠組での推論により，精緻
な関係の認識が可能となるが，前者は推論規則が十分でない
と意味関係の導出に失敗してしまうという問題があり，後者
は，扱える現象が限定されている，扱える意味関係が含意関
係に限定されているなどの課題が残されている．

MacCartney らは，論理形式への変換を経ずに自然言語上
での意味関係の推論を実現する Natural Logic [8]に基づく文
間関係認識手法を提案した [10]．この手法では，統語構造上
で直接意味関係の推論をおこなうため，論理に基づく手法と
比較すると頑健性において優れていると言える．また，様々
な意味関係と，それらの意味関係の結合規則を定義すること
で，含意関係だけでなく矛盾関係や同値関係など多様な意味
関係を扱うことを可能にしている．また，様々な言語現象に
よる影響を考慮しながら，構成的に意味関係を導くことがで
きる．しかし，彼らの手法は，入力に適切なアライメントが
与えられていることが前提になっている．文の要素間に対し
てアライメントを付与するのは，その間に何らかの意味関係
が認められる場合であり，その意味関係がアライメントの根
拠となる．したがって，アライメントと意味関係は密に関連
しており，分離することは適切ではないと考えられる．
本論文では，構成的に意味関係を導き，アライメントと
個々の要素の間の意味関係，導出過程で得られる意味関係，
最終的な文間の意味関係の全てを同時に推定する識別モデ
ルを提案する．構成的に意味関係を導くために，モデルには
MacCartney らによって提案された Natural Logic に基づく
意味関係とその結合規則 [10]を導入し，規則に整合するアラ
イメントとそれらの意味関係を推定する．アライメントと，
意味関係を同時に推定するために，それぞれを表す変数，およ
びそれらの依存関係を表現する因子を導入した Factor Graph

を構成し，条件付確率場 [16] を用いてモデル化することに
よって，双方を同時に推定することを実現する．
本論文の構成は以下の通りである．まず，提案手法の基礎

となる理論である Natural Logic について 2節にて述べ，次
に 3節にて，提案する文間関係認識モデルについて説明する．
4節にて評価実験，5にて関連研究，特に，様々なアライメン
トの可能性を考慮しながら文間関係をおこなう手法について
述べ，最後に 6節にてまとめと今後の課題について述べる．

2 Natural Logic
Natural Logicの概念は Lakoff [8]により提唱され，mono-

tonicity calculus に基づく含意関係に関する説明の理論が，
van Benthem [20, 21] や Sánchez Valencia [19] により研究
された．彼らの理論の対象は含意関係のみであったが，Mac-
Cartney [10]により，排他的な関係が扱えるよう拡張された．
例えば，Stimpy is a cat |= Stimpy is not a poodleのような
関係である．ここでは，[10, 9]の Natural Logicの理論につ
いて説明する．
基本的な考え方は，文間の意味関係は一方から他方への文の

要素の編集操作（置き換え，挿入，削除）が持つ意味関係を結合
することによって導びかれるというものである．彼らは，それ
ぞれの編集操作に対して，以下の意味関係を定義している．同
値 (equivalence, ≡), 前向き含意 (forward-entailment, <), 後
ろ向き含意 (backward-entailment, =), 否定 (negation, ∧),
交代 (alternation, |), 包含 (cover, ∪), 独立 (independent, #)
の 7種類である*1．
個々の編集操作によって導かれる意味関係は，文脈に依存

して変化する．例えば，〈サッカー, スポーツ 〉の置き換え操
作は，前向き含意 (<)が導かれるが，否定のスコープをはじ
めとする downward-monotone の文脈では，〈 彼はサッカー
をしない = 彼はスポーツをしない 〉 となり，含意関係の向
きが逆転する．この文脈の影響を考慮した意味関係の変換を，
ここでは意味関係の射影 (projection) と呼ぶ．文間意味関係
は，この射影された意味関係を結合することによって求めら
れる．射影が必要となるのは，量化詞や条件文，また動詞が
出現した場合などである．
射影された個々の意味関係から，それらの意味関係の結合

規則により，文間の意味関係が導かれる．これが最終的な文間
の意味関係となる．意味関係の結合規則は，次のように 3 つ
組として定義される．7種類の意味関係の集合をR，ri ∈ R，
rj ∈ R とすると，結合規則は，ri 1 rj ⇒ r ⊆ R である．
≡1<⇒<や，<1 ∧ ⇒|のように，一つに関係が決定される
場合もあれば，|1|⇒ ∪{≡,<, =, |, #} のように，一つの意味
関係に決まらない，曖昧性が生じる場合もある．結合が繰り
返されると，意味関係は次第に，関係としての情報が最も少
ない #の方向に進んでいくことになる．*2

*1 これらの関係を表す記号は，MacCartney ら [10] とほぼ同一のもの
を用いている．

*2 スペースの関係上，結合規則の全てを掲載することはできない．詳細
については [9]を参照されたい．
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図 1: 提案モデルにおいて構成される Factor Graph

3 文間関係認識のための隠れ変数を持つ識別モ

デル
文間関係認識は通常，テキスト (T )と仮説 (H)が与えられ
た時に，これらの文対が持つ意味関係を認識する．それに対
して，我々は，文間の意味関係に加えて，その文間関係の根拠
となるアライメントも同時に推定するという問題を扱う．
我々は，文の意味関係は構成的に導かれるという仮定のも
と，MacCartney ら [10, 9] により提案されている，Natural
Logicに基づく意味関係の演算によって，文の意味関係を認識
する．そして，アライメントと文間意味関係の認識を，グラ
フィカルモデル上での推論の問題へと帰着させ，識別モデル
である条件付確率場を用いてモデル化する．
提案モデルでは，MacCartneyらの手法と同様，T からH へ
の編集操作に対して意味関係を与える．T 内の各文節 ti ∈ T
に関して，H 内の文節 hj ∈ H との対応する状態，およびど
の文節とも対応しない (null)状態をノードとして表現し，そ
れぞれに対して true または false のどちらかを与えること
でアライメントの問題を取り扱う．文節間の意味関係を表す
ノードは，それぞれのアライメントのノードと依存関係を持
ち，2 節で述べた 7 種類の意味関係のうちのいずれかの値を
とる．文脈を考慮した意味関係の射影，および意味関係の結
合の過程で得られる意味関係についても，それぞれが Factor
Graph上のノードとして表現され，そのグラフ上での推論に
よって，それぞれが影響を及ぼしあいながら，アライメント，
導出過程で得られる意味関係，最終的な意味関係の全てを同
時に導くことができる．
文間関係認識の問題において，文間の対応付けというのは，
必ずしも正解が一つに決まるわけではない．提案モデルにお
けるアライメントの基準は，Natural Logicの規則と整合する
かどうかである．意味関係の結合規則に合致するかどうかは，
Factor Graph上の因子により判定され，合致しない割当は推
論の段階で排除される．モデルの学習では，正解となる意味
関係から，Natural Logic の意味関係と整合するアライメン
ト，および編集の意味関係が推定される．ここで，アライメ
ントと，導出過程で得られる意味関係は隠れ変数として扱わ
れるため，提案する条件付確率場は隠れ変数を持つことにな
る．隠れ変数を持つ条件付確率場は，中川らの評価極性分類
モデル [25]などに用いられている．

3.1 モデル
我々が提案する，アライメントと文間関係の双方を同時に
認識する文間関係認識モデルは，以下の式により与えられる．

p(a, rL, rP , rC |x; λ) =
1

Z(x)
exp

 

X

k

Ψk(a, rL, rP , rC ,x; λ)

!

(1)

ここで，a = {ai,j} はアライメントを表現する変数であり，
iは T 内の文節のインデックス，j は H 内の文節のインデッ
クスを表している．それぞれの要素 ai,j は対応するかどうか，
trueまたは falseの 2値のどちらかをとる．各文節は必ずし
も対応するとは限らないため，対応しない場合を表現する変数
ai,null を導入する．rL は，文脈を考慮しない場合の文節間の
意味関係を表現する変数である．つまり，編集操作単独での
意味関係を表す変数である．rP は，文脈を考慮した場合の文
節間の意味関係を表現する変数であり，downward-monotone
や条件などの特別な文脈において変化する意味関係の結果を
表す．そして，rC は，rP の意味関係を一つずつ結合してい
く際に得られる意味関係を表す変数の集合であり，それぞれ
の変数は，一つの結合規則を適用した結果導かれる意味関係
に対応する．以下，意味関係を結合した結果，最終的に得ら
れる意味関係を表す変数を rC

T と記述する．rC
T ∈ rC である．

また，記述の簡単化のため，意味関係を表現する変数 rL，rP，
rC をまとめて rと記述する場合がある．意味関係を表すそれ
ぞれの変数 r ∈ r は，前述の 7 種類の意味関係のいずれかを
とる．
二文が与えられた時，文間の意味関係が lとなる確率は，以

下の式により与えられる．

p(rC
T = l|x; λ) =

X

a∈A

X

rL,rP ,rC :rC
T

=l

p(a, rL, rP , rC |x; λ) (2)

式 (1)中のΨk は因子に対応し，各変数への値割当に対して
スコアリングをおこなう．提案するモデルでは，以下の 4 種
類の因子を用いる．
アライメント因子 ΨA: T と H 内の文節間が対応するかど
うかをスコア付けする因子であり，ΨAi,j

= λ · f(ai,j ,x)
と定義する．この因子に与える情報には，表層の類似度や
語彙知識を利用する．

語彙的意味関係因子 ΨL: アライメントされた文節間の意味
関係を決定するための因子であり，ΨLi = λ · f(rL

i , ai,j ,x)
と定義する．この因子にも，アライメント因子と同様，表
層から得られる類似度や，語彙知識を利用する.

意味関係射影因子 ΨP : rL
i 出現している文脈を考慮し，適切

な意味関係へと射影するために用いる因子であり，ΨPi =
λ · f(rL

i , rP
i ,x) と定義する．この因子では，monotonicity

(upward, downward, non) や，量化詞のスコープに含ま
れている文節の意味関係を射影するために利用する．

意味関係結合因子 ΨC : 結合される二つの意味関係から導か
れる意味関係が適切であるかどうかをスコア付けする因子
であり，ΨCi = λ · f(rC

i−1, r
P
i , rC

i ,x) と定義する．この因
子は，適切な意味関係の結合のみが選択される役割を果た
す．これには，[9] にて定義されている意味関係の結合規
則を用いる．
構成される Factor Graph内に含まれる上記の因子の数は，

ΨA と ΨL は |T | × (|H| + 1)，ΨP，ΨC は |T |である．

3.2 モデルの学習・推論
モデルの学習では，入力が与えられた時に正解の文間意味

関係が出力される確率が最大となるよう，周辺尤度を最大化
する．

Lλ =
∑

n

log p(rC
T = l|xn;λ) (3)
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これをあるパラメータ λk で偏微分すると以下の式となる．

∂L

∂λk
=
X

n

0

@

∂

∂λk
log
X

a

X

r:rC
T

=l

Ψk(a, r,x) − ∂

∂λk
log Z(x)

1

A

(4)

ここで，アライメント情報 a，語彙的意味関係の集合 rL，射
影後の意味関係の集合 rP，最終的な文間意味関係を除く意味
関係の結合結果 rC \ rC

T は与えられないため，これらは全て
隠れ変数として扱われる．そのため，式 (3) は凸関数とはな
らず，大域的な最適解が得られる保証は無い．また，式 (3)の
最適化においては，各因子の周辺確率を求める必要があるが，
提案モデルで用いられる Factor Graph は閉路を含まないた
め，Belief Propagation アルゴリズム [24]を用いることで効
率的に計算することが可能である．また，最も確率の高くな
るグラフ上の変数割当については，Max Productアルゴリズ
ムを用いて得ることができる．

3.3 素性
各因子にて用いている素性は以下の通りである．

3.3.1 アライメント因子
表層情報 T と H 内のある文節のペアの品詞系列，主辞の
品詞，表層，またそれらが同じであるかどうか．形態素
レベルの unigram, bigramが一定値以上であるかどうか．
nullとの対応の場合は，主辞の表層，品詞．

構造情報 各文節が述語項構造の述語であるか，または項で
あるか．項であればその格情報．

3.3.2 語彙的意味関係因子
表層情報 格文節間の表層，品詞，それらが同一か否か．null

との対応の場合は，主辞の表層，品詞．
極性情報 述語の事実性が否定されているか．また，肯否極
性が逆であるか．null との対応の場合は，否定表現があ
るか．

語彙知識 Japanese WordNet [1], Wikipedia から獲得され
た上位下位関係 [15], 動詞含意関係辞書 [6] 動詞の意味関
係辞書 [11]にエントリがあるか．

3.3.3 意味関係射影因子
語彙的意味関係 rL

i と射影後の意味関係 rP
i の双方に依存す

る素性 fP
k (rL

i , rP
i ,x)をここで用いる．

量化子素性 量化子がとる二つの項（修飾される名詞句と，動
詞句)に対して，量化子のタイプと何番目の項のスコープ
であるかという情報を与える．*3

monotonicity素性 文節が，upward-monotone であるか，
downward-monotoneであるか．*4

3.3.4 意味関係結合因子
意味関係結合素性 7種類の意味関係のうち，3つの意味関係
の可能な組み合わせに対して，それぞれ fC

k (rC
i−1, r

P
i , rC

i )
という素性を定義する．rC

i−1 は，これまでの意味関係の結
合によって得られた意味関係，rP

i は次に結合される射影
後の意味関係，rC

i はこれらを結合した結果得られる意味

*3 スコープの取り扱いは現状，十分ではない．現在は，第一の項は量化
子と隣接する名詞句，第二の項は依存構造の親を辿っていき最初に到
達する動詞としている．

*4 単純な規則を用いており，否定表現の “ない”が出現した場合に，依存
構造上の主語以外の子に対して，downward-monotoneのスコープで
あるという情報を付与している．また，non-monotoneは現状では考
慮していない．

関係である．この素性は，観測には依存せず，関係ラベル
のみに依存する．

4 評価実験
提案モデルの評価には，Textual Entailment 評価データ

[26] の中から，Natural Logic に基づく推論が意味関係の分
類に寄与すると考えられるカテゴリの事例 (全 1198 事例) を
選択し，利用した．このデータに付与されている関係は含意
関係のみであるため，同値 (B)，前向き含意 (F)，後ろ向き
含意 (R)，矛盾 (C)，その他 (I)の関係を新たに付与した．結
果，それぞれの関係に該当する事例数は B:181，F:531，R:76，
C:120，I:290 となった．評価は，5 分割交差検定によりおこ
なった．
モデルで扱う意味関係は 7 種類であるのに対し，付与した

ラベルは 5種類である．学習では，矛盾 (C)の関係の場合は
{∧, |}，その他 (I) の場合は {∪, #} の複数のラベルを正解と
みなして学習をおこなった．*5

パラメータの初期値は，意味関係射影因子と意味関係結合
因子に含まれる素性のパラメータついてはそれぞれ，[9]に定
義されている場合は +1，定義されていない場合は −5に設定
した．その他の因子については，それぞれ相関があると考え
られる素性には正の，相関が無いと考えられる素性には負の
値を初期値として設定した．
学習では，アライメント因子と語彙的意味関係因子に定義

されている素性のパラメータのみを更新し，意味関係射影因
子と意味関係結合因子のパラメータは初期値のままとした．
パラメータの最適化には確率的勾配降下法を採用し，1事例ご
とに更新をおこなった．また，イテレーション回数は 40に設
定した．

5分割交差検定の結果，得られた正解率は 40.32であった．
これは，最も多い前向き含意の関係 (F) を全て付与した場合
の正解率 44.32 を下回っており，十分な数字であるとは言え
ない．アライメントについては，正解を付与していないため，
定量的な評価はできないが，出力を確認したところ，妥当なア
ライメントが得られた事例が存在していた．しかし，現状の
モデルでは，T 側への対応が一つ以上ある場合は，null と対
応してはならないという制約が導入されていないため，T 側
の文節への対応があり，なおかつ null とも対応しているとい
う状況も生じていた．この問題の解決方法としては，制約に
違反する値割当を排除するような因子を導入することが考え
られる．このような因子を値割当の制約として導入する方法
は，例えば，Belief Propagationによる依存構造解析 [14]に
て採用されている．
次に文間の意味関係に関して，同値 (B)が F値で 55.62と

最も高く，一方で，矛盾の関係については F値で 9.95と最も
低い性能であった．誤った事例としては，例えば，“T : 太郎
は次郎の兄だ H: 次郎は太郎の兄だ”のように，二つの要素
間の関係を捉えなければ正しく意味関係を認識できない事例
があった．この例は矛盾 (C)の関係にあるが，モデルは同値
(B)を出力した．これに関連して，比較構文，事態の因果関係
なども要素間関係を捉える必要が出てくる事例となる．提案
モデルでは現状，文節間のみの編集を扱っているため，要素
間関係を考慮した編集を導入する必要性がある．

*5 実際は，これらの事例だけで学習した場合に，パラメータの学習が意
図とは異なる方向に進んだため，それぞれの事例の T と H から同一
の文対で同値関係となる事例を作成し，それらも学習時に用いている．
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5 関連研究
様々なアライメントを考慮しながら，文間の意味関係を
学習・認識する手法はこれまでにいくつか提案されている．
Changら [3]は，アライメントを隠れ状態として，線形識別モ
デルと整数線形計画法に基づいて，アライメントと文間意味
関係の同時学習を実現している．整数線形計画法は，アライ
メントの制約を導入するために用いられており，統語構造の
係り受けの対応に関する制約を与えている．文間関係は，ア
ライメントの制約を満たした上で，そのアライメントから得
られるスコアの総和により，含意関係かどうかが判定される．
また，Wangら [22]は，テキストから仮説への書き換え操作
の系列に対して確率分布を与える条件付確率場のモデルを提
案している．このモデルでは，編集操作が隠れ状態となり，各
編集に対応する状態は正例集合と負例集合それぞれの中に含
まれる．編集の状態は，正例集合，負例集合それぞれの中で
遷移し，文間の意味関係は，正例，負例それぞれの編集の遷移
系列の総和に基づいて決定される．双方の手法は，意味関係
が 2 値であることが前提になっているため，多くの意味関係
が扱えない点，また個々の状態の意味が明確でなく，構成的
に意味関係を導いていない点において，提案モデルと異なる．

6 まとめ
本論文では，アライメントと文間の意味関係を同時に推定
する文間関係認識モデルを提案した．具体的には，アライメ
ントの有無，アライメントの間の意味関係，導出過程において
得られる意味関係を表現するノードと，それらのノードに対
して依存関係を与える因子から Factor Graph を構成し，条
件付確率場によるモデル化をおこうことで，アライメントと
文間の意味関係の双方を学習・推定することを実現した．
提案モデルには，いくつかの課題が残されており，改善す
る必要性がある．まず，現状では素性選択が十分ではないた
め，分析を進めることによって有用な手がかりを発見してい
きたい．また，現状のモデルでは，一方の文の要素を基準に文
内の要素の対応関係および意味関係を導いているが，これは．
編集操作のうち，挿入の操作がモデル化できていない．これ
を解決するためには，テキスト側からのアライメントと，仮
説側からのアライメントの双方からの編集を考慮したモデル
を設計する必要がある．また，アライメントに関する制約に
ついても現状では導入できていないため，これらの問題を解
決するモデルについて，今後検討していきたい．
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