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1 はじめに
仮説推論は，与えられた観測集合に対する最良の説明

を見つける推論である．この種の推論は，談話解析やプ
ラン認識を含む様々な人工知能分野のタスクにおいて用
いられてきた [1, 7, 13, 11]．
これらの研究の中で代表的な枠組みが Hobbsら [3]の

Interpretation as Abduction (IA)である．Hobbsらは，照
応解析や談話関係などの談話理解に関する種々のタスク
を，仮説推論 (Abduction)のタスクとして自然に定式化
できることを示した．たとえば，“John went to the bank.
He got a loan.” という文章に対して仮説推論を用いて解
釈を行った結果の例を，図 1に示す．解釈の結果から，
「Johnと Heが共参照関係である」「went to the bank の
目的は got a loanであった」といった，文章に明示され
ていない情報が顕在化されていることがわかる．

john(x1)	
 go(e1,x1,x2)	
 bank(x2)	
 he(y1)	
 get(e2,y1,y2)	


issue(e2,u2,y2,y1)	


issue(e1,x2,u1,x1)	


financial_inst(x2)	


loan(y2)	


money(y2)	


Observation	


issue(e,x,y,z)	
  
=>	
  go(e,z,x)	


financial_inst(x)	
  
=>	
  bank(x)	


issue(e,x,y,z)	
  
=>	
  get(e,z,y)	


loan(x)	
  =>	
  
issue(e,y,x,z)	
  ∧	
  
financial_inst(y)	


e1	
  =	
  e2	
  
x2	
  =	
  u2	
  
u1	
  =	
  y2	
  
x1	
  =	
  y1	


loan(y2)	


loan(x)	
  =>	
  
money(x)	


Explanation	


Input:	
 John went to the bank. He got a loan.	


John and he	


are coreferent	


went to the bank 	


is the purpose of 	



got a loan	



bank refers to	


a financial bank	


図 1: 仮説推論による言語理解の例

仮説推論における課題のひとつに，計算コストが挙げ
られる．一階述語論理における仮説推論，あるいはそれ
と同等の表現力を持つ論理推論では，解を得るのに要す
る計算量が非常に大きく，実問題への適用における問題
の一つとなっている．これに対し井之上ら [4, 13]は一
階述語論理における仮説推論を整数線形計画問題（ILP）
に変換する手法を提案し，その手法によって仮説推論
の計算コストが著しく改善できることを示した．また，
井之上らの研究をうけて我々[10]は，A*探索に基づく
手法によって解候補を効率的に列挙する手法を提案し，
井之上らの手法と我々の手法を組み合わせることによっ
て，さらに仮説推論の計算が効率化できることを示し
た．しかしながら，計算コストの問題は未だ完全に解決
されたとはいえないのが実情である．仮説推論の解の探
索空間は背景知識の規模に応じて指数関数的に増大す

るため，大規模知識による仮説推論においては，上述の
システムであっても解が得られない状況が存在しうる．
このような背景を踏まえ本稿では，仮説推論を言語処

理タスクに適用する場合を前提として，文を論理表現
で表す際にそれらの意味表現に内在する性質に着目し，
それらを明示的な制約として定義するための機能を提供
するような推論システム Phillipを構築する．また，構
築したシステムが，従来手法よりも遥かに高速な推論を
実現できていることを実験的に示す．なお，本稿で示す
システムは既に一般に利用可能なソフトウェアとして公
開されている 1．
本稿では，まず仮説推論と，先行研究について述べた

あと（2節），提案手法について説明する（3，4節）．
次に，提案手法と既存手法との比較実験の結果について
報告し (5節)，最後に今後の展望を述べる (6節)．

2 仮説推論
仮説推論とは，与えられた観測に対して最良の説明を

求める推論である．形式的には次のように定義される．
Given: 背景知識 B，観測 O．ただし Bはホーン節の集
合，Oは一階述語論理式の集合．

Find: 仮説 H．ただし H は H ∪ B |= O,H ∪ B ⊭⊥を満
たす一階述語論理式の集合．

一般には，上の条件を満たすような Hは複数存在する．
本稿ではそのような H を候補仮説と呼び，候補仮説に
含まれる各リテラルを要素仮説と呼ぶこととする．ま
た，可能な全ての候補仮説に対する要素仮説の集合を潜
在仮説集合と呼ぶ．ここで，候補仮説は潜在仮説集合の
部分集合であるため，潜在仮説集合は探索空間を定義す
るものとして見做すことができる．
仮説推論の目的は，何らかの評価指標のもとで最良の

候補仮説 Ĥを見つけることである．この Ĥを解仮説と
呼び，次式のように表せる．

Ĥ = arg max
H∈H

Eval(H) (1)

ここで，Hは可能な候補仮説の集合，Evalは候補仮説
H の蓋然性を表す何らかの評価値を返すような関数を
表し，このような関数を評価関数と呼ぶ．評価関数とし
ては，様々な関数が提案されている．[3, 9, 13, 8]
上述のように，候補仮説はそれぞれ潜在仮説集合の

部分集合として見做すことができる．潜在仮説集合は
1http://github.com/kazeto/phillip
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以下の二つの操作を観測に対して逐次適用することに
よって生成される：(i)後ろ向き推論は，背景知識 P1(x)∧
P2(x)∧ ...∧Pn(x)⇒ Q(x) ∈ Bと，観測または仮説リテラ
ル Q(a)を前提として，新しいリテラルの集合 {Pi(a)}ni=1
を導き，潜在仮説集合に追加する処理である．例えば，
O = ∃A(q(A))，B = ∀x(p(x)⇒ q(x))が与えられた場合
は，リテラル p(A)が潜在仮説集合に追加される．(ii)単
一化は，同一の述語を持つ 2つのリテラルを合成し，互
いの項が等価であるという仮説を置く操作である．例
えば，O = ∃x, y(p(x) ∧ p(y) ∧ q(y)) が与えられた場合，
x = yが潜在仮説集合に追加される．

3 言語的知見に基づく制約の定義
文や言語表現を論理式で表す上で，その論理表現に

は，言語的な知見に起因した様々な非明示的な性質が
内在する．従来のシステムではそれらの性質を明示的
な制約として定義するための枠組みが提供されていな
かったために，論理的には可能だが言語的には正しく
ないような仮説が数多く生成されてしまう事態に陥っ
ていた．例えば図 2のような，各述語に対する主格の

die(e1)	
  
	
  

nsubj(e1,x)	
  
eat(e2)	
  

nsubj(e2,y)	
  
like(e3)	
  

nsubj(e3,z)	
  
eat(e4)	
  

nsubj(e4,w)	
  
...�

kill(u1)	
  nsubj(u1,u2)	
  dobj(u1,x)�

kill(u3)	
  nsubj(u3,u4)	
  dobj(u3,y)	
  e1=u3�

kill(u5)	
  nsubj(u5,u6)	
  dobj(u5,z)	
  e1=u5�

kill(u7)	
  nsubj(u7,u8)	
  dobj(u7,w)	
  e1=u7�

Observation	

...	


図 2: 言語的に正しくない仮説群の例

情報をリテラル nsub j で表すような論理表現を考える
と，従来のシステムでは，図のようにして，あらゆる
dieと nsub jの組み合わせに対して後ろ向き推論を適用
し，あらゆる nsub jのペアに対して単一化を適用して
しまう．しかし，これらのうち言語的に正しいと考えら
れるのは，die(e1)，nsub j(e1, x)に対する後ろ向き推論
と，nsub j(e2, y)，nsub j(e4,w)に対する単一化のみであ
り，それら以外の仮説については，例えば nsub j(e1, x)，
nsub j(e2, y)の単一化は「あるイベント e1(= e2)が “die”
かつ “eat”で表される」という仮説を導いているなど，
言語的には意味の無い推論になってしまっている．この
ような推論は，解の言語的な正しさという観点でも，計
算コストの軽減という観点でも，解候補からは除外でき
ることが望ましい．
本稿では，このような問題に対して，後ろ向き推論と

単一化のそれぞれに対して，変数の共有関係に関する制
約を与えることを考える．具体的には以下の様にして制
約を記述する：

1. (=> (∧ (kill e1) (nsubj e1 x) (dobj e1 y)))
(∧ (die *e2) (nsubj *e2 y)))

2. (unipp (nsubj * .))
前者の例は，後ろ向き推論に対する制約の記述例であ
る．この公理を後ろ向き推論に用いる際に，*から始ま

る変数名を持つ変数については，対応した引数が適用先
のリテラルの引数が一致していない場合（例．die(e1)∧
nsub j(e2, x)）には後ろ向き推論の適用を制限する．こ
れにより，述語と格を帰結部に持つような公理の使用に
おいて，異なる動詞に対する格を推論に用いるような推
論を制限することが可能となる．例えばこの制約を図 2
の例に適用した場合，kill(u1)を導く推論のみが仮説さ
れる．
後者の例は，単一化に対する制約の記述例である．こ

の例では，主格を表す述語 nsub jについて，“一つ目の
引数の等価性が既に単一化されている状況でなければ単
一化を制限する”という制約を定義している．これによ
り，例えば異なる動詞に対する nsub jの単一化を制限し
ながら，同義語などの動詞そのものが同一のイベントを
表しうる状況においては nsub jの単一化も可能にする，
柔軟な制約を定義することが可能となる．例えばこの制
約を図 2の例に適用した場合は，e1 = e4を導く単一化
のみが仮説される．
別の問題として，A*探索における関連度の推定精度

に関する問題がある．我々の先行研究 [10]において，背
景知識における述語間の関連度を予め推定しておくこ
とで，A*探索に基づいた探索を行い，効率的に潜在仮
説集合を生成する手法を提案した．しかし，格関係や前
置詞などを表すような機能的なリテラルを含む推論に
おいては，関連度の計算時にそれらのリテラルを経由す
ることで殆どのリテラル対が互いに繋がることが出来
てしまうために，関連度の推定精度が著しく低下して
しまうという問題が生じる．A*探索における推論効率
は，関連度の精度に依存するため，精度の低下はそのま
ま計算コストの増加に繋がる．
これに対し，本システムでは，指定した述語を関連度

の計算から除外（ストップワード）するような機能を提
供する．ストップワードとして格関係や前置詞などを表
すような機能的なリテラルを指定することにより，解の
最適性を保持したまま，関連度の精度の低下を防ぐこと
が可能になる．なお，より具体的には，背景知識に含ま
れる各公理について，公理の一辺がストップワードのみ
で構成されなければよい．

4 実現不可能な推論の除外
先行研究 [10]において，潜在仮説集合の規模を削減

することで，推論全体の計算量が軽減できることが確か
められた．本節ではこの事を踏まえ，解に含まれ得ない
推論を更に積極的に探索し，潜在仮説集合をより小さく
することを目指す．より具体的には，潜在仮説集合の中
には仮説としては存在するものの実際には実現不可能
な推論が含まれることがある．このような推論が解仮説
に含まれることは無いため，それらを予め潜在仮説集合
から除外することによって，解の最適性を保持したまま
推論全体の計算量を軽減することが出来る．
実現不可能な推論の例を図 3 に示す．police(x) と

criminal(x)の間に排他関係が定義されている場合を考え
た時，この推論によって仮説されるリテラル police(Tom)
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XOR �

shoot(e)^nsubj(e,x)^dobj(e,y)	
  
=>	
  criminal(x)�

shoot(e1)	
  nsubj(e1,Tom)	
  dobj(e1,u1)�

have(e2)	
  gun(u2)	
  nsubj(e2,Tom)	
  dobj(u2)�

police(Tom)�

criminal(Tom)�

have(e1)^gun(y)^nsubj(e1,x)^dobj(e1,y)	
  
=>	
  shoot(e2)^nsubj(e2,x)^dobj(e2,z)	
  

police(x)	
  =>	
  
have(e1)^gun(y)^nsubj(e1,x)^dobj(e1,y)	
  

図 3: 実現不可能な推論の例
とその祖先 criminal(Tom)の間には無条件で排他関係が
成立することから，この推論は実現不可能であり，除外
できると見做せる．
実際の実装では，各リテラルの祖先をそれぞれ保持し

ておくことで，実現可能性の判定処理を高速化してい
る．後ろ向き推論や単一化を行う際に，操作の対象とな
るリテラル群の祖先の和集合をとり，それが矛盾を含む
かどうかを判定することで，効率的に判定が行える．

5 評価実験
5.1 データセット
観測としては，Winograd Schema Challenge[5]に含ま

れる文章に対して Stanford Core NLP [6] を用いて構文
解析を行い，その結果を論理式に変換したデータを用い
た．今回はWinograd Schema Challengeのデータから無
作為に 25文を選び，25個の観測へ変換した．それぞれ
の観測は平均して 49個のリテラルによって構成される．
背景知識には，WordNet[2]から抽出した公理と，杉

浦ら [12] が ClueWeb122 から構築した，約 2.3 億の共
参照事例からなるデータセットを用いて構築した公理
を用いた．背景知識に含まれる公理の総数は 1,111,219
個であり，そのうちWordNetから抽出した公理の数は
290,487，共参照事例から生成した公理の数は 820,732
個であった．

5.2 設定
実験設定としては，図 4下部に示す 10個の設定で推

論を行い，各観測に対する求解時間を比較した．ここ
で KB sizeは背景知識の規模に対する倍率を示す．例え
ばKB/2の設定では，背景知識に含まれる公理のうち半
分をランダムに除外したものを背景知識として用いた．
CH，UNI，SW，CAの各行はそれぞれ機能の使用の是
非を表し，CHは後ろ向き推論に対する制約，UNIは単
一化に対する制約，SWは関連度計算におけるストップ
ワードの指定，CAは実現不可能な推論の除外に対応し
ている．推論の深さは全て 2段で行ったが，Dep3に限
り深さ 3で推論を行った．
実験には，CPU Opteron2435 2.6GHz (コア数 12)，

RAM 64GB，OS Ubuntu14.04 (64bit)の計算機を用いた，
ILPソルバにはGurobi Optimizer3のバージョン 5.6を使

2http://lemurproject.org/clueweb12
3http://www.gurobi.com/

用し，Gurobiの計算スレッド数は 8とした，また，推
論に 30分以上かかるものについてはタイムアウトとし
て扱った．

5.3 実験結果
実験の結果を図 4に表す 4．図中の各点は各観測の最

適解の導出に要した時間を表し，緑色の横線はタイムア
ウトの時間（1800秒）に対応している．以下にこの結
果に対する考察を述べる．
まず，既存手法 [10]との比較を行う．Baselineが既存

手法，Philが提案手法に対応する．Baselineが 25問全
てタイムアウトしている一方で，Philはそれらの問題に
対する解をいずれも 1分以内で得ることができているこ
とから，大規模知識を用いた仮説推論においては，我々
のシステムが従来システムよりも遥かに高速に解が得
られていることが分かった．
また，背景知識の規模に応じた推論速度の変化につい

ては，Phil，KB/2，KB/4，KB/8を比較することで確認
できる．仮説推論の計算コストは 1節で述べたように
背景知識の規模に応じて指数関数的に増大するが，本実
験でもその関係は成り立っていることが分かる．
次に，本稿で提案した各種機能ごとの推論速度の変化

について検証する．Phil，NonCH，NonUNI，NonSW，
NonCAの比較から，今回の実験において計算の効率化
に最も貢献しているのは，関連度計算においてストップ
ワードを指定することであることが確かめられた．
最後に，Dep3の結果について検証する．まず，Dep3

における解析結果について詳しく検証すると，解析時間
の大半は潜在仮説集合の生成に費やされていたことと，
解析時間の爆発的増大にも関わらず，潜在仮説集合の規
模は Philにおける解析結果の数倍程度に留まっている
ことが確認できた．このことから，本システムにおける
ボトルネックは，後ろ向き推論を行う際の，潜在仮説集
合に対して適用可能な公理を列挙する処理であること
がわかる．

6 結論
仮説推論は，文章に明示されていない情報の顕在化を

行うための有望な枠組みと考えられてきた一方，背景知
識や観測の規模に対して指数的に増大する計算時間が，
実問題への応用を阻んできた．
このような問題に対し，本稿では，言語処理タスクに

おける仮説推論の適用に特化した仮説推論エンジンを
構築し，その概要を述べた．これは，先行研究 [10]を
土台として，さらに大規模知識を用いた仮説推論におけ
る計算コストの爆発的な増加を抑えるための種々の機能
を追加している．また，実験を通じて，構築したシステ
ムが従来のシステムよりも遥かに高速であることを示
した．
今後の展望としては，潜在仮説集合の生成処理のさら

なる高速化を進めていく．本稿の実験により確かめられ

4NonCH について，執筆時点の実装では解の探索空間が不正に小
さくなってしまうため，本稿の結果は参考記録とする．ただし，正し
い実装においても推論時間自体はほぼ変わらないと考えられる．
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図 4: 実験結果

たように，本システムにおけるボトルネックは潜在仮説
集合を生成する際の適用可能な公理を列挙する処理で
あった．つまり，この処理を効率化することによって，
仮説推論を更に高速化できると考えられる．解決策とし
ては，現状では以下の 2通りの案を考えている．ひと
つは，公理を背景知識から検索してくる処理を高度化す
ることである．現状では単一の述語でインデックス化し
ているために，検索によって得られる公理の数が肥大化
しがちであり，結果として適用可能性の検証に多大な計
算コストを払うことになってしまっている．これをより
細かい検索を可能にすることで，計算量の低減を図ると
いうことが考えられる．もうひとつは，探索空間の爆発
が起こらないように背景知識の構成をコントロールす
ることである．一般に仮説推論の探索空間は背景知識
の構造に強く依存するため，探索空間の爆発が生じな
いように背景知識の構成をコントロールすることが肝
要となる．例えば今回用いた背景知識に対しては，A*
探索での各公理の距離値を公理のリソースごとに調整
することや，ストップワードをさらに追加する，“have”
や “make”などといった機能動詞に対する公理抽出の方
法を検討するなどの案が考えられる．どのような構成に
よって探索空間をコントロールするかはタスクや背景知
識に依存しているために一概には言えないものの，その
コントロールを実現するための手段を提供することは，
今後システム側が果たすべき役割であると考える．
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