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1 はじめに

文の持つ意味に基づいて文の類似度を計算できれば，

膨大な文書から知りたい情報を含む文書を特定でき，

文書検索や文書要約への幅広い応用が期待される．従

来の文の類似度計算における代表的な言語モデルとし

て，文中の単語の出現頻度に基づいて文をベクトルで

表現する Bag of Wordsモデルがある．しかし，Bag

of Wordsモデルでは，語順が無視されるという問題

点がある．たとえば，“A cat is watching a bird.”と

“A bird is watching a cat.”という 2つの文は文中の

単語は全く同じであり，どちらも「見る」という動作

が共通するという点では類似しているが，主語と目的

語が逆であるため，同じ意味を示さない．

一方で，含意関係認識といった深い意味処理を必要

とするタスクでは，推論を扱いやすい論理式を用い

て文の複雑な意味を表現する研究 [1][2][3]が行われて

きた．そこで，本研究では文全体の意味を論理式で表

現し，推論を用いて文の類似度を学習する方法を検

討する．この方法を実現するために，組合せ範疇文法

に基づく統語解析と意味合成によって文を高階述語論

理式に変換し，自動推論を行う統合的システムである

ccg2lambda [2]を利用する．

2 先行研究

2.1 推論を利用した文の類似度学習

文を一階述語論理式に変換し，推論を利用して文

の類似度を学習する先行研究として，The Meaning

Factory [3]，UTexas [4]がある．The Meaning Factory

は述語の一致率と証明結果を特徴量に用いて決定木学

習により類似度を導出する．UTexasは Probabilistic

Soft Logicに基づき，単語の分散表現を用いて証明の

確信度を計算し，これを特徴量に用いて加法回帰モデ

ルにより類似度を導出する．

いずれの手法も一階述語論理式の証明から導出した

特徴量を組み合わせることで，表層的な特徴量のみを

用いた場合と比較して，精度が向上している．本研究

では証明論的意味論 [5]の観点から文の意味の類似性

を定義し，証明結果だけではなく，証明の過程にも着

目して体系的に特徴量を設計し，文の類似度学習を行

う．証明の過程にも着目することによって，より詳細

に文間の意味関係を捉えられる可能性がある．また，

先行研究で意味表現として用いられている一階述語論

理は，一般化量化子のような複雑な意味表現を扱うこ

とが難しいという問題がある．本研究では高階述語論

理を用いることによって，一般化量化子を含む文の意

味表現も扱うことが可能である．

2.2 ccg2lambda:高階述語論理に基づく自
動推論システム

ccg2lambda [2]は統語構造からの意味合成に適した

文法体系である組合せ範疇文法 (Combinatory Cate-

gorial Grammar, CCG) [6]によって統語解析を行い，

ラムダ計算による意味合成によって文を高階述語論理

式に変換し，自動推論を行うシステムである．

CCGは語彙化文法の一つであり，語の統語・意味

に関する情報を記述する辞書と，語の統語的な振る舞

いと語の意味合成の計算方法を同時に指定する組合せ

規則から構成される．CCGにおいて，統語範疇は N,

NP, S, CONJ 等の基底範疇と 二項演算子 /, \によっ
て再帰的に定義される複合範疇の二種類がある．

語の意味はラムダ項によって表現され，組合せ規

則によって得られたラムダ項を β 簡約することで

文の意味表示である論理式が得られる．意味表示は

Neo-Devidsonian Event Semantics [7]に基づく．Neo-
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Devidsonian Event Semanticsは動詞をイベントを項

にとる 1項述語として分析する意味論であり，副詞や

前置詞などの修飾表現をイベントに対する述語とみな

すことで，時制のような複雑な意味を含む論理式や語

彙知識から導出した公理を簡潔に記述できる．

高階述語論理による証明は，高階論理・型理論に基

づく定理証明支援系である Coq [8]を用いる．Coqの

証明系は自然演繹 [9]に基づくものであり，タクティ

クスと呼ばれる証明手続きを用いることで証明の検証

を行い，Ltacと呼ばれるタクティクスの記述言語を用

いることで証明探索の手続きを定義する．ccg2lambda

はCoqの一階述語論理の部分系に対する自動推論を含

む自動証明機能と高階の公理とを組み合わせることで，

自然言語の効率的な自動推論を可能にする．含意関係

認識システムの評価用データセットであるFraCaS [10]

を用いて ccg2lambdaの評価を行った結果，教師あり

学習を用いた手法と同等の正答率だったことが報告さ

れており [2]，文の類似度計算への応用が見込まれる．

3 ccg2lambda を用いた文の類似

度学習

3.1 システムの構成

本研究では文 A,B 間の意味の類似度を文 A,B の

同値関係の証明可能性を介して定義する．同値関係を

証明できる可能性が高いほど，文 A,B は同じ意味を

持つと考えられる．そこで，文 A,B の同値関係の証

明可能性を自動推論を用いて定量化し，特徴量に用い

ることで，文 A,B 間の類似度学習を実現する．

本研究の提案システムの全体像を図1に示す．本研究

ではまず，CCGパーザによる統語解析によって，自然

言語の英文A,Bを構文木に変換する．ccg2lambdaで

は 2種類のCCGパーザを組み合わせることによって，

構文的曖昧性が解消され，精度が向上したことが報告

されている [11]．そこで，先行研究に準じてC&C [12]

と EasyCCG [13]という 2種類の CCGパーザを用い

る．次に，ラムダ計算による意味合成によって，構文

木から高階述語論理式 A′, B′ に変換する．

次に，Coq を用いて，はじめは公理なしで自然演繹

による証明を試みる．まず，A′ ⇒ B′，B′ ⇒ A′ の

証明を行う．証明に失敗した場合は，結論を否定した

A′ ⇒ ¬B′，B′ ⇒ ¬A′の証明を行う．これは結論の否

定が証明可能な場合は，結論も結論の否定も証明不可

能な場合と比較して，論理式が共通の部分を多く含む

ためである．実際に，評価に用いる文の意味的類似度
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図 1: 提案システムの全体像

データセットである SemEval2014 Task1の Sentences

Involving Compositional Knowledge (SICK) [14] で

は，含意関係の正解ラベルが「矛盾」である文ペアの

7割において，正解の類似度スコアが高く設定されて

いる．いずれも証明に失敗した場合は，語彙知識から

公理を生成して再度証明を行う．まず，生成した公理

を用いて A′ ⇒ B′，B′ ⇒ A′ の証明を行い，証明に

失敗した場合は結論を否定して再度証明を行う．いず

れも証明に失敗した場合は，A′ ⇒ B′，B′ ⇒ A′の証

明の途中で証明不可能と判定されたサブゴールを強制

的に削除して，再度証明を行う．

最後に，各証明の過程と結果から特徴量を設計し，決

定木学習によって類似度の学習を行う．決定木学習に

おけるハイパーパラメータはグリッドサーチを用いて

最適化する．予測精度の評価には平均二乗誤差 (MSE)

を評価指標として，5分割の交差検定を用いる．次節

で公理の作成方法と，類似度学習に用いる特徴量の設

計方法を説明する．

3.2 語彙知識からの公理の作成

語彙知識から前提と結論の述語間の意味的関係を

チェックし，公理を作成する．作成する公理は，証明

の途中で証明不可能と判定されたサブゴールに関して，

前提と結論で項をシェアしている述語だけに着目して

候補を絞り込む．語彙知識はWordNetを用いる．形

態変化，派生形，同義語，反意語，上位語，概念間の

類似性，下位語の順に述語間の関係をチェックし，い

ずれかにマッチした場合は公理を作成する．

3.3 証明を用いた特徴量の設計

各証明を用いて，前提と結論における述語の一致率，

証明に使用した公理の数，公理の確信度，証明可能な

サブゴールの割合，証明の結果という 5 種類の特徴

量を導出する．述語の一致率を除く 4種類の特徴量は

A′ ⇒ (¬)B′，B′ ⇒ (¬)A′の証明から導出し，全部で
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ID 文 1 文 2 含意関係 類似度

23 There is no biker jumping in the air. A lone biker is jumping in the air No 4.2

1412 Men are sawing logs. Men are cutting wood. Yes 4.5

1493 A man is playing an electric guitar. A man is playing guitar Yes 4.9

9963 The animal is grazing on the grass. The cop is sitting on a police bike. Unknown 1

表 1: SICKデータセットの例．

1 + 4 × 2 = 9個の特徴量を使用する．特徴量はいず

れも [0-1]の範囲の値をとる．

• 前提と結論における述語の一致率

一般的に，前提と結論との間で述語が一致してい

るほど，証明可能性が高い．そこで，前提と結論

で述語が一致している割合を特徴量に用いる．

• 証明に使用した公理の数，公理の確信度

公理を用いることによって証明可能な場合を考慮

して，導入した公理の数と確信度を特徴量に用い

る．WordNetから導出した公理は述語間に共通

する上位概念への最短経路の長さを公理の確信度

とする．複数の公理を導入した場合は，導入した

各公理の確信度の平均を特徴量として採用する．

また，公理を用いずに証明可能だった場合は特徴

量を 1とする．

• 証明可能なサブゴールの数の割合

証明に失敗したサブゴールを強制的に削除するこ

とによって証明可能な場合を考慮して，サブゴー

ルのうち証明可能なサブゴールの数の割合を特徴

量に用いる．具体的には，前提のプールに現れる

論理式の数をm，削除せずに残ったサブゴールの

数を nとしたとき，n/mを特徴量として導出す

る．また，サブゴールを削除せずに証明可能だっ

た場合は特徴量を 1とする．

• 証明の結果

3.1で述べた通り，結論または結論の否定が証明

可能な場合と，どちらも証明不可能である場合を

それぞれ区別するために，結論が証明可能な場合

は 1，結論の否定が証明可能な場合は 0.5，どち

らも証明不可能だった場合は 0を特徴量とする．

4 実験と評価

4.1 実験環境

3.1で述べたように，本研究の提案手法は，SICK[14]

を用いて評価した．SICKは，表 1に示すように，2

つの文の意味的な類似度が人手で [1-5]の範囲の値で

スコア付けされている．訓練データは 5000の文ペア、

テストデータは 4927件の文ペアを用いる．評価には，

提案手法によって計算された類似度スコアと，正解ス

コアとの Pearsonの相関係数 γ，Spearmanの相関係

数 ρ，MSEを用いる．類似度スコアは正解スコアの

範囲 [1-5] になるように正規化した．また，SICK で

は，含意関係の正解ラベルが「矛盾」である文ペアも

正解スコアが高い傾向にあり，含意関係の正解ラベル

が「不明」である文ペアは広範囲の正解スコアをとる．

そこで，含意関係の正解ラベルが「含意」の場合は 5,

「矛盾」または「不明」の場合は 3として類似度スコ

アに置き換えた結果をベースラインとする．ベースラ

インに加え，2.1で紹介したThe Meaning Factory[3],

UTexas[4]を比較対象とする．

4.2 実験結果・考察

表 2に，提案手法と比較対象の相関係数を示す．既

存手法と比べると，提案手法はUTexasの結果を上回っ

たが，The Meaning Factoryの結果を下回った．しか

し，UTexasでは 17種類，The Meaning Factoryで

は 32種類の特徴量を使用しているが，本研究では比

較手法よりも少ない特徴量で同等の結果を出すこと

ができた．提案手法では，パラフレーズに関する語彙

知識がないために公理を生成できず証明に失敗し，類

似度スコアが正解スコアと離れた例が数件見られた．

The Meaning Factoryは語彙知識として提案手法で用

いたWordNetに加え，単語の分散表現や Paraphrase

Database (PPDB)を使用しており，提案手法もパラ

フレーズに関する語彙知識を追加することによって改

善が見込まれる．
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γ ρ MSE

The Meaning Factory 0.827 0.772 0.322

UTexas 0.714 0.674 0.499

Baseline 0.653 0.745 0.808

提案手法 0.735 0.720 0.693

表 2: 提案手法と比較対象の手法の相関係数．

表 3に，各特徴量における相関係数を示す．証明可

能なサブゴールの割合を特徴量に用いることによって

精度が向上しており，証明の過程に関する情報は類似

度学習に有効な特徴量であることが示唆された．

γ ρ MSE

述語の一致率 0.515 0.495 0.875

公理の確信度 0.451 0.462 0.923

公理の数 0.223 0.232 0.998

サブゴールの割合 0.517 0.465 0.879

証明の結果 0.432 0.444 0.920

全特徴量（サブゴール除） 0.705 0.696 0.725

全特徴量 0.735 0.720 0.693

表 3: 各特徴量を用いたときの相関係数．

5 おわりに

本研究では ccg2lambdaを用いて文を論理式に変換

し，自動推論によって体系的に文の意味類似度学習に

必要な特徴量を導出する手法を提案した．今後の課題

として，証明に必要な語彙知識を効果的に選択する方

法を検討する．また，同値関係の証明可能性を定量化

するための指標として，今回は単純に述語の一致率や

証明可能なサブゴールの割合を特徴量に用いたが，複

雑な証明図であるほど，証明にかかるコストが高いと

考えられる．そこで，証明に要したステップの数や証

明に適用した推論規則を用いて証明可能性を定量化す

る方法を今後検討する．
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