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1 はじめに
人間の言語には，次の例に示すように，概ね同じ意

味内容を表す異なる言語表現が多数存在する．このよ
うな関係にある表現を言い換え (paraphrase)と言う．

(1) a. 重傷を負う恐れがある
b. 大ケガをしてしまうかもしれない

(2) a. 料理がすぐに出てくる店に来ている
b. このお店ではあまり待たずに食べられる

計算機による言い換え処理の必要性は，情報検索，機
械翻訳，文書要約等の自然言語応用技術における課題
として古くから認知されていたが，1990年代後半にな
り，それらの応用技術とは独立した要素技術としての
研究が盛んに行われるようになってきた．それ以降，計
算言語学・自然言語処理分野において，基礎的な分析
から応用まで，また具体的なアプローチも言語学的な
ものから工学的なものまで多岐に渡る研究が行われて
きた．これらは例えば次のように大別できる．
(a) 様々な言い換え現象の網羅・類型化
(b) 特定の種類の言い換えに関する事例研究
(c) 言い換え処理に必要な言語資源の開発
(d) 言い換え認識技術の開発
(e) 言い換え生成技術の開発
(f) 自然言語処理応用技術への適用・導入
我々は現在，日本語を対象として，上記 (d)の言い

換え認識タスクにおける既存の手法の到達状況，およ
び今後取り組むべき課題を明らかにしようとしている．
これまでに，英語における同タスクの研究動向および
NTCIR RITE-2において構築された日本語におけるテ
キスト間含意関係認識技術の評価データ [61]の分析を
ふまえ，上記の分析を可能にする評価データが満たす
べき要件，およびそれを担保するためのデータの構築
方法について検討してきた．本稿では，それらを通じ
て得られた知見について報告する．

2 言い換えの範疇，関連する関係との違い
2.1 言語表現の意味
本稿の冒頭では，言い換えが「同じ意味内容を表す

異なる言語表現」と述べた．ここでいう意味とは何か?
乾らによる解説論文 [31]は，言語表現の意味を次の 4
つのレベルに分けて説明している．

(a) 真理値意味論的意味/指示的意味 (denotation)
(b) 言外の意味/暗示的意味 (connotation)
(c) 参照対象/Saussureのレフェラン (référent)
(d) 語用論的効果/発語内行為 (illocutionary act)

各々の詳細な説明は同解説論文に譲るが，本稿では，
上記の指示的意味の同一性をもって言い換えを定義す
る．これは，Saussureの用語を用いれば，「同じシニフィ
エ (signifié)を指す異なるシニフィアン (signifiant)」に
対応する．すなわち，Fregeが例に挙げた「明けの明星」
と「宵の明星」はいずれも同じ「金星」を指示する (レ
フェランが等しい)が，異なる特殊な状況に関する意味
を内包している (シニフィアンが異なる)ため，言い換
えではないとする．
ただし，言い換えの応用技術によっては，シニフィ

エのずれを許容して「意味が同じ」と見なせる場合も
あるかもしれない．例えば，上の 2つの表現を含む次
の 2文を考えよう．

(3) a. 明けの明星とも呼ばれる金星は太陽系で 2
番目に太陽に近い惑星である．

b. 宵の明星とも呼ばれる金星は太陽系で 2番
目に太陽に近い惑星である．

主節では同じ情報が同じように述べられており，シニ
フィアンも等しい．違いは，従属節において，異なる
別名 (シニフィアンも異なる)が例示されている点であ
る．主節に据えられた「主たるシニフィアン」の同一
性のみに基づいてこれらの 2文を言い換えとみなして
構わないような応用も存在すると思われる．

2.2 含意関係，推論
乾らによる解説論文 [31]の発表よりも後に，PASCAL

におけるプロジェクト [13]を端緒として，テキスト間
含意関係 (textual entailment) に関する研究が活発に行
われるようになった．これは，例えば次の 2つの文の
間の関係を取り扱う．

(4) t1. 川端康成は「雪国」などの作品でノーベル
文学賞を受賞した。

t2. 川端康成は「雪国」の著者である。

この例のように，t1が真である場合に t2も常に真で
ある，という関係が成り立つ場合に，t1は t2を含意し



ている1と言う．典型的な下位区分として，下位概念と
上位概念の間の関係 (e.g.,「熟睡する」と「眠る」)や事
態表現とその前提要件となる事態表現の関係 (e.g.,「忘
れた」と「知っていた」)が挙げられる．また，t1と t2

が互いに他方を含意する場合，すなわち両方向に含意
関係が成立する場合は，t1 と t2 は言い換えである．

PASCALで実施された RTEプロジェクトや，日本語
を対象とした同種の NTCIR RITE-2では，上に挙げた
ような，言語に関する知識および一般常識に照らして
判断できるような事象のみでなく，次に示すような例
も対象に含めている．

(5) t1. うちの子はトマトをよく食べる。
t2. うちの子はトマトが好きだ。

例 (4)とは異なり，この例については，t2 が成立しな
い条件も考えられる．例えば，t1 の理由として「親が
よく食事に出し，残さないように躾けている」という
ことも考えうる．このような，人間ならば推論 (infer)
できるある程度蓋然性が高い関係 (inference)も，高度
な自然言語処理の実現に欠かせない技術である [9]．

3 各サブタスクの研究動向と課題
1節で大別した言い換え研究のうち，言い換えそのも

のに関する工学的な処理・タスクに関するものは，(c)言
い換え処理に必要な言語資源の構築，(d)言い換え認識，
(e)言い換え生成の 3つである．本節では，各サブタス
クに関する評価の研究動向と課題について述べる．

3.1 言い換え認識
言い換え認識 (paraphrase recognition/identification)タ

スクは，次のように定式化できる (図 1も参照のこと)．
入力: 同一言語の複数 (一般的に 2つ)の異なる言語表現
出力: 入力された言語表現が同義であるか否か2

大規模なテキストデータ中の異なる言語表現で記述さ
れている同一の意味内容を同定し，そのような多様性
を吸収する技術は，情報検索，質問応答，複数文書要
約などに有用である．
言い換え認識技術の開発・評価のために，上記の定

式化のもとでの正負のラベル付きのテキスト対 (以下，
事例)を収集し，言い換えコーパスを構築する研究が行
われてきた [15, 62, 11, 63]．英語については，Microsoft

1Logical entailment や，語用論における会話の含意 (implicature)
とは異なる．

2本稿で述べるのはもっぱら 2 値分類，すなわち「同義 (≡)」か
「同義でない (̸≡)」かを特定するタスクである．ただし，近年，類似
度を [0, 1]に定量化する Semantic Textual Similarityタスク [1]や，与
えられた文脈において置換可能な同義語を複数の候補の中から選択
する Lexical Substitution タスク [41] も提案されている．
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言語空間 

... ... 
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入力2 
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図 1: 言い換え認識タスクの模式図.

Research Paraphrase Corpus (MSRP) [15]が標準的な開
発・評価データとして認識されている．PASCALおよ
び TAC で開発されたテキスト間含意関係認識に関す
るデータ3にも，「互いに含意関係にあるテキスト対」，
すなわち言い換え事例が含まれている．一方，日本語
については，言い換え認識技術の開発・評価を目的と
して構築されたデータ4は，我々が知る限り存在しな
い．ただし，テキスト間含意関係認識技術の開発・評価
[48, 45, 58, 61, 47]，語彙の簡単化の評価 [32]，Web上
の言論の整理・可視化 [44]のために構築された各デー
タの中に，言い換え事例も含まれている．これらの中
では，NTCIR RITE-2で構築されたデータ [61]5が最も
多くの研究グループに用いられている．
上記のような問題の定式化と，それに従う開発・評

価データの公開により，主として機械学習に基づく言
い換え認識手法の開発が促進された．本稿執筆時点で
報告されている最高性能 (同義表現対の再現率と精度
の F値)は，MSRPについては 84.1，RITE-2 (の “B”)
については 69.3である．MSRPに対する数値が非常に
高い6のは，評価データに含まれる正例が負例よりも顕
著に多い (66.5%)ためである，全事例に対して「同義」
と判定する単純な手法 (以下，Eq法)でも F値約 80を
達成できてしまう．RITE-2の評価データについては，
548事例中言い換え事例は 70件であり，上述の Eq法
による F値約 23に比べれば，現時点の最高性能の値
は比較的高い．まだ伸びしろはあるものの，このデー
タが元々，一方向の含意関係 (“F”)，両方向の含意関係
(“B”)，矛盾 (“C”)，無関係 (“I”)の 4値分類を指向して
作成されたこと，NTCIR RITE-2では 4クラスの F値の
マクロ平均が評価関数であったことを考慮すると，言
い換え (“B”)のみに焦点を当てた開発により，ある程
度は性能を改善できる可能性がある．
ただし，MSRPあるいはRITE-2のデータに対する性

能に基づいて各種手法を比較すると，高度な言語資源

3http://www.nist.gov/tac/data/
41節 (a) の成果としての事例集 [20, 59] や 1節 (b) の事例研究の

ための事例集 [18, 21] も構築されているが，言い換え認識技術の評
価に必要な要件 (4.2節) を満たすものではない．

5http://warehouse.ntcir.nii.ac.jp/openaccess/rite/10RITE-Japanese-wiki.html
6ACL Wiki: Paraphrase Identification



表 1: MSRPの評価データにおけるトークンの重複率.
群 事例数 重複率
同義 1147 0.715
同義でない 578 0.600

表 2: RITE-2の評価データにおけるトークンの重複率.

群 事例数 重複率
t1 t2

B 70 0.726 0.712
F 205 0.397 0.733
C 61 0.449 0.589
I 212 0.405 0.489

や解析技術を用いる手法が，表層的な手がかりのみに
基づく手法に対して顕著に高い性能を達成できておら
ず，評価データから何らかの影響を受けている可能性
が疑われる．例えば，各事例におけるトークンの重複
率を考えてみよう．MSRPについては語7，RITE-2の
データについては形態素8の表層形に基づいて，各事例
における共通するトークンの数とテキスト中のトーク
ン数の比 (重複率)を計算し，事例群ごとにマクロ平均
を求めた結果を表 1および表 2に示す．この表が示す
群間の顕著な差は，表層的な手がかりのみで問題があ
る程度解けるということを示唆している．

MSRPにはさらに深刻な問題が 2つある．1つ目は
訓練データおよび評価データを構築する際に，編集距
離が一定の範囲 (8～20)のテキスト対のみを事例の候
補としている点である．この制約はカバーできる言い
換えの種類を極端に限定してしまう [15]ため，各手法
で構築されたモデルも評価結果も，そのような制約の
ない言い換え現象に関する議論に耐えられない．2つ
目の問題は，正解ラベルが信頼性に欠けることである．
言い換えとしての適否の判定を，厳密なガイドライン
なしに作業者の直感のみに基づいて行ったため，評価
データには，次の例のような，明らかに内容が異なる
にもかかわらず「同義」と判定されている例も存在す
る [17]．

(6) a. The stock rose $2.11, or about 11 percent, to
close Friday at $21.51 on the New York Stock
Exchange.

b. PG&E Corp. shares jumped $1.63 or 8 percent
to $21.03 on the New York Stock Exchange on
Friday.

RITE-2の評価データの全 548事例のトークンの重複
率を図 2に示す．言い換え事例 (“B”)のトークンの重複
率は，他の 3群よりも顕著に高い．作業者がキーワー
ド検索によって得たWikipedia文書から事例の候補を

7Mosesdecoder (2.1.1) の tokenizer.perl を使用．
8MeCab (0.996) を使用．
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図 2: RITE-2の評価データにおける各事例のトークン
の重複率.

収集する際に，語の重複を手がかりにしてテキストを
選択してしまった影響 (標本選択バイアス)だと思われ
る．その後の事例の選定および関係の判定は複数の人
間によって独立に行われており，MSRPにおける明示
的な制約ほどは現象の多様性を損なっていないと考え
られるものの，識別は容易になってしまっている．一
方向の含意関係の対 (“F”)については，複数の節からな
る t1 の一部を切り取って t2 としている事例が多いた
め，t1 に対する重複率が低く，t2 に対する重複率が高
い傾向がある．矛盾の事例 (“C”)は，他の群とは異な
り，人手で作例されたものである．多様な例を作例す
るように教示はされていたが，“B”や “F”と区別しづ
らくするような工夫はされていない．

RITE-2のデータについて特筆すべきは，一部分につ
いてではあるが，個々の事例をよりプリミティブな9含
意関係の連鎖に分解し，解決済/未解決の問題をより精
密に分析することを可能にしている点である [33]．

3.2 言い換え生成
言い換え生成 (paraphrase generation)タスクは，次の

ように定式化できる (図 3も参照のこと)．
入力: ある言語表現，目的に応じた評価基準
出力: 入力された言語表現と同じ言語の異なる言語表
現の集合．ただし，入力された言語表現における
基準を満たさない箇所を，意味を変えずに基準を
満たすようにしたもの．

意味を保持したまま目的にあった多様な言語表現を生
み出す技術は，テキストの簡単化，自動要約のサブタ
スクである文圧縮，機械翻訳や音声合成などの下流タ
スクの性能向上のための前処理などに有用である．

9「原始的な」あるいは「幼稚な」という意味ではなく，「原子的
な (atomic)」という意味で用いる．
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図 3: 言い換え生成タスクの模式図.

乾ら [31]は，上記の言い換え生成の問題は次の 2つ
の部分問題 (処理)に分解できると述べている．
言い換え候補生成: 与えられた言語表現に対して，言

語的に適格な種々の言い換えを網羅的に生成する
処理

テキスト評価: 与えられた評価基準に基づいてテキス
トを評価する処理

しかし，目的に応じた制約を取り払い，「網羅的に」と
言ったとたんに，言い換え候補生成の問題は，解くこ
とも評価することも極端に困難になってしまう．
多様な言い換え候補を頑健かつ正確に生成するには，

同義表現に関する膨大な知識 (3.3節)を明示的にシス
テムに組み込む必要がある10．ただし，言い換え候補
生成の能力は，言語知識の量だけでなく，言語知識の
表現方法および適用方法 [42, 16, 57, 51, 66, 24]にも強
く依存する．したがって，言い換え生成の方法論を論
じる際は，「網羅的な」言い換えの生成を可能にするよ
うな知識の実現可能性についても言及する必要がある．
言い換え認識と同様に，出力すべき言い換えの集合

を作成すれば網羅性を評価することができる，という
考え方がある．しかし，何をもって，所与の言語表現
に対する言い換えを「網羅した」と言えるかは自明で
はない．この難しさゆえに，我々が知る限り，実際に
このようなアプローチで評価が行われた例は存在しな
い．例えば，文献 [19]では，特定の目的を想定しない
言い換え候補生成の評価を行っているが，生成された
言い換え候補における誤りの種類や分布に関する評価
に留まっており，網羅性やその前提となる知識や生成
手法への依存性に関する議論はなされていない．
特定の目的とそれに応じた評価基準を想定する場合

は，手法の開発・評価ともに多少は現実的にできる．例
えば，文圧縮 [12, 24]やテキスト簡単化 [66, 26]とい
う目的を想定すると，入力に対して 1つないし少数の
参照出力を与えることができる．そして，そのような
データを用いて，従来の機械学習法，例えば統計的機
械翻訳におけるそれと同じ方法論で開発・評価を行うこ
とができる．目的を達成することのみを考えればこの

10言い換え認識については，深層学習により，明示的な知識を持
たずにモデルを学習できることが示されている [55]．

アプローチは合理的であるが，より適切な文圧縮，よ
り適切な簡単化の出力が存在するとしてもそれを追求
しない，という選択をしているに過ぎない．批判的に
言えば，網羅性という課題からは目を背けている．

3.3 言い換え処理に必要な言語資源の開発
文献 [20]において，言い換えとみなせる種々の現象

の類型 (1節の (a))，およびそれらを実現するために必
要な知識のうち，個々の語の素性や語間の関係に関す
る知識 (語彙知識)の類型が示されている．頑健かつ正
確な言い換え処理 (特に言い換え生成)の実現には，こ
れらの他にも，文法性を評価するための知識や事態間
の関係知識など多様な知識が必要であるが，ここでは
特に，言い換え知識獲得 (paraphrase acquisition)に関す
る研究について概観する．
言い換え知識獲得タスクは，次のように定式化できる．

入力: コーパスや辞書等の様々な言語資源
出力: 同義表現集合 (対であることが多い)の集合
文あるいはそれよりも大きなテキストを出力の単位と
する場合は，便宜的に言い換えコーパスの構築 (3.1節)
と呼ぶ11ことにし，以下では，次の例のような，文より
も小さなテキスト断片12を出力の単位と想定する．

(7) a. 重傷⇔大ケガ
b. 重傷を負う⇔大ケガをする
c. 料理がすぐに出てくる

⇔あまり待たずに食べられる

言い換え知識獲得は，言い換え表現対の候補の収集
と，各々に対する検査の 2段階の処理からなる．すなわ
ち，言い換え認識を内包している．以下では，自動獲
得できる言い換え知識の多様性の観点から，入力とな
る言語資源をコーパスに限定し，その種類ごとに，言
い換え候補表現対の収集および同義性の検査に用いら
れてきた手がかりを紹介する．
単言語コーパス: カバレージの面で最も有望な知識源
である．既存研究のほとんどが，分布仮説 [28]に
基づいて，使用される文脈が類似する (分布類似度
または文脈類似度が高い)表現の対を言い換え表現
対として獲得している．文脈要素としては，表層
表現の左右のトークン nグラム [49, 6, 39]，構文

11これらを “sentential paraphrase”という呼ぶ場合もあるが，言い換
えの類型の観点を考慮すると，文の単位で初めて同義性が成り立つ場
合でない限り，この呼び方は避けるべきである．例えば，例 (1)の文
対は，“paraphrase sentences including lexical and phrasal paraphrases”
という方が適切であろう．

12“sub-sentential paraphrase” という呼び方が浸透しつつある．こ
こでは表層的な語の列の例を挙げているが，3.2節で触れたように，
様々な表現方法が考えうる．



木上で隣接する名詞 [38, 56, 14]，修飾語や被修飾
語 [27]などが用いられてきた．

単言語パラレルコーパス (正例のみの言い換えコーパス):
同義なテキスト対が一定量あれば，統計的機械翻
訳における翻訳テーブルの学習 [7, 35]と同様に，
各々における部分対応を同定することにより，精
度よく言い換え表現対を獲得できる．同じ文書に
対する複数の人間訳 [3, 50]，数式に対する異なる
説明文 [4]などが用いられてきた13

単言語コンパラブルコーパス: 共通する概念に対応す
るテキスト対から，同義の部分を同定することに
よって，精度よく言い換え表現対を獲得できる (e.g.,
(1)，(2)→(7))．同じ事柄について述べている複数
の新聞社の記事 [54, 5, 60]，同じ概念や用語に対す
る複数の定義文 [46, 29, 64]などが用いられてきた．

異言語パラレルコーパス (対訳コーパス): 統計的機械
翻訳の手法で学習した翻訳テーブルから，異なる
言語において共通の訳を持つ表現を言い換えとし
て抽出することが考えられる [2]．統語構造を考慮
することによる精緻化 [8, 65]，同期文法とみなし
てのパターン化 [24]，複数の翻訳テーブルや言語
資源の組み合わせによる拡張 [36]などの研究がな
されてきた．このアプローチで作られた様々な言語
の言い換え知識ベース [25, 43]が公開されている．

パラレルコーパスと単言語コーパスの組み合わせ: 異
なる種類のコーパスを組み合わせることにより，
自動獲得した言い換え知識を精緻化したり [10]，
大規模化したり [22, 23]できる．

3.2節で述べたように，頑健かつ正確な言い換え処理
には膨大な言い換え知識が不可欠である．したがって，
言い換え知識の自動獲得の研究においては，獲得でき
る (獲得した)知識の量と質の両面から評価を行なう必
要がある．河合ら [34]は，文献 [29]の手法で単言語コ
ンパラブルコーパスから獲得した言い換え知識を，既
存の語彙知識を用いた単語アラインメントに基づいて
8種類に細分類した．そして，読みや内容語がまった
く等しい「自明な」言い換え表現対のみならず，読み
や内容語が異なる「非自明な」言い換え表現対を大規
模かつ精度よく獲得できると述べている．Maxら [40]
は，異なる方法で構築された 4種類の単言語コンパラ
ブルコーパスに対して人手で単語アラインメントおよ
び言い換え抽出を実施し，自動獲得できる言い換えの

13近年では下火になっている．4.2節で述べるように，言い換え関
係にある文の対は，異言語パラレルコーパス (対訳コーパス) のよう
に自然に蓄積されるものではなく，大規模な言い換えコーパスの自
動構築そのものが難しい問題であるためである．

上限，および種類の分布について調査した．さらに，同
じコーパスに対して 4種類の言い換え知識獲得手法を
適用し，上記の正解例を用いて性能を評価した．

4 言い換え認識技術の評価に向けて
3節で述べたように，言い換え生成の評価は前提とす

る知識や適用方法に依存する上に網羅性の判定が困難
であり，言い換え知識獲得についてはすでに有意義な
分析がすでに行われている．他方，日本語の言い換え
認識技術の分析はまだ十分に行われていない．これら
をふまえ，我々は，日本語の言い換え認識タスクにお
ける既存の手法の到達状況や今後取り組むべき課題を
明らかにするために，評価の方法論の課題を整理した．

4.1 客観的かつ精密な評価のためのシナリオ
様々な知識を組み合わせて用いるような手法 (および

システム)の再現や処理のトレースに基づく本質的な誤
り分析は，第三者には極めて困難である．また，個々
の誤りが分析者によって異なる理由で説明されるよう
では，解決に向けての提言は困難である．
これらをふまえ，言い換え認識技術の客観的評価を

行なうために，次のシナリオを提案する．
第 1段階. 評価に適した言い換えコーパスの構築: 複
雑な事例は，解けた場合も解けなかった場合も，
その理由の説明が困難である．そこで，現実世界
に存在するそのような複雑な事例だけでなく，そ
れらを可能な限りプリミティブな言い換え関係に
分解した事例 [52, 33]も含む評価データを構築す
る．ここでは，候補とする言い換え表現対の収
集・作成が課題となる (4.2節)．

第 2段階. 必要な知識・機能の列挙: 理想的な手法が
人間の処理プロセスを模倣している必要はない．
ただし，誤りの傾向の分析や誤りの解消に必要な
知識・機能を人間が分析・議論する上で，合意形成
や説明を容易にするメタ言語は不可欠である．言
い換えの種類や必要な知識・機能に関するオントロ
ジは文献 [20]によるものが存在する．カバレージ
や合意形成上の有用性は不明であるが，Sammons
ら [52]の成功例をふまえると，アノテーション (こ
こでは分類と説明)とオントロジの更新を繰り返す
OntoNotes方式 [30]で収斂できると期待できる．

第 3段階. 既存の技術の客観的評価と課題の提言: 細
かな部分問題に分解され，また各々が (ある程
度) 客観的なオントロジに基づいて分類された評
価データを用いると，所与の手法の性能をプロ
ファイルできる．また，既存の語彙資源の外的



(extrinsic) な評価も可能になる．ただし，各手法
に固有の問題の分析は当該手法の開発者に任せる．

4.2 言い換えコーパスが満たすべき要件
3.1節での議論および 4.1節のシナリオをふまえると，

言い換え認識技術を的確に評価するには，次の要件を
満たす言い換えコーパスを構築する必要がある．
要件 1. 分布の自然さ: 現実世界において解くべき問題

の「分布」を反映することで，研究開発の方向の
妥当性を保証する (cf. 言い換え (候補)生成では多
様な言い換えの網羅性)．

要件 2. 正負例のバランス: 正例と負例の境界を捉える
ために両者とも必要である．特に詳細な評価を行
なうためには，非自明でかつ対応する正負の境界
例 (cf. Winograd Schema Challenge [37, 53])を収録
することが望ましい．

要件 3. プリミティブさ: 個々の事例をあらかじめ部分
問題に分解・分類しておくことにより，手法に依拠せ
ず客観的に達成度・誤り分析を可能にする [52, 33]．
また，部分問題に対する解答に基づいて，より精
密で公平な評価も可能になる．

要件 3は，収集した事例を人間が分解することによっ
て担保できる．要件 2も，人間による類似例の作例で
ある程度担保できるが，事例の候補を収集する段階で
境界例が得られるのであれば，その方が望ましい．
最も難しい課題は要件 1，つまり濃度の薄さと偏り

の克服である．他の多くの自然言語処理タスクは，パ
ラレルでないコーパスを網羅的に処理するものであり，
対象とするコーパスを大きくしたり，コーパスによっ
てドメインを規定したりすることで，カバーできる現
象の多様性を担保できる．異なる言語の同義表現，す
なわち翻訳/対訳は，すべての言語表現に対して存在す
るわけではないが，局所的には日々生産されており，対
訳コーパスとして明示的に蓄積することも比較的容易
である．これらに対して言い換えは，場面を絞ったと
してももれなく観察できるわけではないし，任意のテ
キスト対はほぼ間違いなく言い換えではない．

5 トップダウンな事例候補収集の実行可能性
英語を対象とした言い換えコーパス構築の先行研究

[15, 62, 11, 63]はいずれも，トップダウンなアプローチ
を取っている．すなわち，何らかの仮説・手がかりに
基づいて言い換えらしいテキスト対 (事例の候補)を収
集し，その結果に対して人間が正負のラベルを付与す
ることで，言い換えコーパスを構築している．このア
プローチで収集できる事例の候補は，一般に図 4のよ

多様性 

理想的な評価用事例集合 

自明な正例 

自明な負例 

非自明な例 
(境界例) 

ヒューリスティクスで 
収集できる事例集合 

図 4: 収集できると期待される言い換え事例の範囲.

うな分布になる．正負のラベル付けの人的なコストを
抑えるためには，正例の割合をある程度高く14するた
めの工夫が必要である．一方で，MSRPの編集距離の
ような行き過ぎた制約は，標本選択バイアスとなって
多様性を減少させ，また，大量の自明な事例とごく少
量の非自明な事例をもたらすことになる．そうならな
いような配慮が必要である．

5.1 RITE-2の評価用データの分析
我々は，上記の試みと同様にトップダウンなアプロー

チで構築された RITE-2の評価データが，4.2節の各要
件を満たすか否かを調査した．まず，全 548事例にお
ける言い換え事例 (“B”)の数は 70件 (13%)であり，割
合としては極端に少なくもないが，絶対数としては少
ない．したがって，要件 1「分布の自然さ」を満たせて
いるとは言い難い．RITE-2のデータが元々含意関係認
識の開発・評価のために構築されたことを考慮すると
仕方がない．
次に，全 548事例について，NTCIR RITE-2タスク

に参加した全 21システムの言い換え事例 (“B”)に対す
る正答率を調査した15．3.1節で述べた t1に対するトー
クンの重複率 (r1)と「言い換え (“B”)」と解答したシス
テムの数の相関係数は 0.771であり，r1 に相当する情
報が問題の難易度に影響していたことが窺える．言い
換えの正例のみを見た場合もこの係数は 0.705であり，
次の 3つの例 (読点の不一致は原文ママ)が示すように，
共通するトークンが多いほど正解率も高かった．

(8) r1 = 1.00,正答 17,誤答 4

t1 太平洋戦争の敗戦に伴い、陸軍幼年学校は
廃止され、解散した。

t2 陸軍幼年学校は、太平洋戦争の敗戦に伴い
廃止され、解散した。

14Xuら [63]の実験では，Twitter上で盛り上がりを見せたトピック
と時間情報を用いて事例の候補を収集した場合でも正例は約約 8%で
あった．ただし，トピックごとに出現する各語の顕現性を考慮する
ことで，語彙の多様性は犠牲になるものの正例の割合を 16%に，さ
らにトピックの選択を多腕バンディット問題と見なして最適化する
ことで，正例の割合を約 34%まで向上させている．

15参加者が提出したデータは公開されていないため，NTCIR RITE-2
のオーガナイザであった柴田，渡邉が調査を担当した．



『トンネルズ&トロールズ第5版』はケン・セント・アンドレらによってデザインされた。

『トンネルズ&トロールズ第5版』がケン・セント・アンドレらによってデザインされた。

助詞の交替

ケン・セント・アンドレらが『トンネルズ&トロールズ第5版』をデザインした。

態の交替

『トンネルズ&トロールズ第5版』をデザインしたのは
ケン・セント・アンドレらである。

分裂文

ケン・セント・アンドレらは
『トンネルズ&トロールズ第5版』のデザイナーである。

節と名詞句の交替

『トンネルズ&トロールズ第5版』のデザイナーは
ケン・セント・アンドレらである。

節と名詞句の交替

『トンネルズ&トロールズ第5版』のデザイナーの一人はケン・セント・アンドレである。

スコープの変更

分裂文

ケン・セント・アンドレは
『トンネルズ&トロールズ第5版』のデザイナーの一人である。

スコープの変更

分裂文

図 5: ユニットテストデータのさらなる分解の例.

(9) r1 = 0.75,正答 10,誤答 11

t1 未成年者喫煙禁止法によって未成年の喫煙
は禁止されている。

t2 未成年者喫煙禁止法は，20歳未満の者の喫
煙を禁止している。

(10) r1 = 0.42,正答 2,誤答 19

t1 忍者は、漫画のキャラクターとして頻繁に
登場する。

t2 忍者を題材とする漫画は，数多い。

また，上記の例 (8)が示すように，トークンの重複率が
高いだけでなく，格要素と従属節の順序を入れ替えた
だけの，言い換えと呼ぶのが憚られるような自明な例
も散見された．以上より，要件 2の「正負例のバラン
ス」は満たせていないと判断する．
要件 3の「プリミティブさ」については，複雑な事

例が多く，詳細な分析が可能でないことが文献 [33]に
おいて明らかにされている．

5.2 RITE-2のユニットテストデータの分析
4.2節では，収集した事例を分解することで要件 3を

満たせると述べた．このことは，Kanekoら [33]によ
る，RITE-2の 2値分類タスク16の評価データの分解の
取り組みによって裏付けられている．この成果物は，ユ
ニットテストデータと呼ばれている．ただし，Kaneko
らの作業においては分解の粒度の指標が設けられてい
なかったため，分解が十分でない事例も多数残ってい
る．例えば，(Kanekoらによる)分解済事例 (11)は，さ
らに図 5のように分解できる．

163.1節で述べた 4値のうち，“F”と “B”を含意関係あり，“C”と
“I” を含意関係なしとみなすタスク．4 値分類とは異なる評価データ
が用いられた．

(11) t1 『トンネルズ&トロールズ第 5版』はケン・
セント・アンドレらによってデザインされた。

t2 『トンネルズ&トロールズ第 5版』のデザ
イナーの一人は、ケン・セント・アンドレ
である。

そこで我々は，Kanekoらが 60事例に対して作成した
241件の分解済事例のうち，言い換えを含むと考えられ
る関係をもつ 163事例 (表 3)をさらに分解した．まず，
163事例を著者 5人にランダムに振り分け，各自の判断
で相互作用がない現象を可能な限り分解した．さらに，
各自が，分解して得た個々の事例に対して，言い換え
の分類体系17を参考にして種類名を付与した．最後に，
各自の分解作業が終わった後に全員分を持ち寄り，事
例のさらなる分解，種類名の統合等の整理を行った．
表 4に示すように，163事例のうち 60事例が 203事

例に分解でき，それらのうち 156件が言い換え，47件
が非言い換えであった．分解できなかった事例のうち言
い換え関係にある 58件と合わせて合計 214件の (我々
が考える限りプリミティブな) 事例における言い換え
の種類の分布を表 5に示す．一部については十分に整
理・統合ができていないが，4値分類タスクの “B”の
データよりも多くの事例を分解したため，ある程度多
様な言い換えがカバーされているように見える．ただ
し，4.2節の要件 1を満たせているかどうかを判定する
には至っていない．
上述の言い換えの分類体系には記載されていないが，

今回分析したデータにおいては，「自明要素の明示/暗
示」と名付けた現象が多数含まれていた．例えば，次
の 2つの例のように，各文を構成する要素のみではな

17http://paraphrasing.org/paraphrase.html



表 3: ユニットテストデータ (60事例に対する 241分解
済事例)における関係の種類.

関係の種類 事例数 分析対象
synonymy:lex 10

√

hypernymy:lex 3 -
meronymy:lex 1 -
synonymy:phrase 35

√

entailment:phrase 45
√

case alternation 7
√

modifier 42 -
nominalization 1

√

coreference 4
√

clause 14
√

relative clause 8
√

transparent head 1
√

list 3 -
scrambling 15

√

inference 2
√

implicit relation 18
√

apposition 1
√

temporal 1
√

spatial 1
√

disagree:lex 2 -
disagree:phrase 25 -
disagree:modality 1 -
disagree:temporal 1 -
Total 241

表 4: ユニットテストデータの再分解の結果.
再分解 分解済事例数 言い換え 非言い換え 合計
なし 103 58 45 103
あり 60 156 47 203
合計 163 214 92 306

く，「映画」という語の特質構造の知識，「化身ラマ制度」
が「法主の選任」のための制度であるという世界知識
がなくては言い換えであることを判定できないような
事例も含まれていた．

(12) a. 『ステンカ・ラージン』はウラジミール・ロ
マシコフが監督、ワシーリ・ゴンチャロフ
が脚本の映画だ。

b. 『ステンカ・ラージン』はウラジミール・ロ
マシコフが監督、ワシーリ・ゴンチャロフ
が脚本で制作された映画だ。

(13) a. カルマ・カギュ派が、化身ラマ制度を初め
て法主の選任に採用した。

b. カルマ・カギュ派が、化身ラマ制度を初め
て採用した。

トップダウンに事例の候補を収集するアプローチで
は，このような現象を含む本質的に難しい事例も得ら
れるが，自明な例と同じ「1事例」とみなしていては解
決の糸口が見えない．また，評価も公正には行えない．
これに対して，各事例をプリミティブな事例に分解す
ることにより，上記のような分析，また部分点を考慮
した評価が可能になる．

表 5: ユニットテストデータの再分解によって得られた
言い換えの種類の分布.
言い換えの種類 分解済 新規獲得 合計
名詞/名詞 1 7 8
名詞句/名詞句 0 2 2
動詞/動詞 0 6 6
動詞/動詞句 1 2 3
動詞句/動詞句 1 2 3
副詞/副詞 1 1 2
略記 0 1 1
表記の揺れ 0 2 2
助詞の交替 2 31 33
助動詞 0 4 4
テンス・アスペクト表現の正規化 0 2 2
機能表現 0 3 3
複合名詞化 1 1 2
同格表現の異形 1 0 1
括弧・同格 1 0 1
括弧の付加/削除 0 5 5
並列名詞句の入れ替え 2 1 3
並列動詞句の入れ替え 0 2 2
格要素の語順の変更 4 9 13
数量詞の移動 0 1 1
主題の交替 9 10 19
態の交替 5 6 11
相互格の交替 2 0 2
機能動詞構文 1 4 5
動詞句/名詞句 0 1 1
文法カテゴリを変える言い換え 0 3 3
所有–存在 0 1 1
地名–存在 1 1 2
分裂文 0 2 2
節/名詞句 0 3 3
節の統合/分割 1 0 1
節の連体修飾節化 2 1 3
節をまたぐ言い換え 0 2 2
文の統合/分割 0 4 4
共参照表現による置換 3 5 8
コピュラ文の主辞の削除/挿入 1 3 4
自明要素の明示/暗示 15 9 24
説明の省略 2 3 5
数量詞の省略 0 1 1
非制限的説明の除去 0 2 2
スコープの変更 0 1 1
句読点 0 4 4
未分類 1 8 9
合計 58 156 214

今回の事例の分解作業を通じて負例も得られたが，言
い換えあるいは一方向の含意の事例のみを分解の対象
としたため，相対的に少量であった．また，このよう
にして得られた負例が，正例との境界に存在する紛ら
わしい事例であるとは限らない．やはり人間による境
界例の作例は不可欠であろう．

6 おわりに
日本語を対象とした言い換え認識手法の研究はまだ

包括的には行われておらず，既存の手法の到達状況や今
後取り組むべき課題を明らかにするためには，まずは
評価の方法論について検討する必要がある．本稿では，
英語における同タスクの研究動向およびNTCIR RITE-2
において構築された日本語におけるテキスト間含意関



係認識技術の評価データの分析をふまえ，言い換え認
識タスクの評価のシナリオを提案した．そして，最初に
取り組むべき課題である，評価に適した言い換えコーパ
スの構築に向けて，コーパスが満たすべき要件を，「分布
の自然さ」，「正負例のバランス」，「プリミティブさ」の
3つに整理した．さらに，RITE-2で構築されたユニッ
トテストデータを用いて，所与の言い換え事例を相互
作用のないプリミティブな事例 (部分問題)に分解でき
ること，それによって，システムの出力に対する主観的
な分析ではなく，事例に由来する (システム横断的とい
う意味で)客観的な評価が可能になる見通しを示した．
今後まず取り組むべき課題は，上記の要件を満たす

評価用コーパスの構築である．1つ目の「自然な分布」
については，現時点では明確な解決法は存在しないが，
他の言語を題材として提案された近年の手法を含む複
数の言い換えコーパス構築手法を比較しながら検討を
進めることが重要である．これまでの我々の活動の延
長で，RITE-2の分析結果を公開することは可能である
が，その場合も，コミュニティをミスリードしないよ
う，「自然な分布」について十分に検討することが先決
であると認識している．
謝辞: 本研究の一部は科研費若手研究 (B)（課題番号：
25730139，代表：藤田篤）の支援を受けた．情報通信
研究機構の飯田龍氏から，本ワークショップにおける
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