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1 はじめに

本研究では「XはYの首都である」と「XがYにあ

る」のようなパタンの間に含意関係が成り立つか否か

を認識する含意関係認識の問題を扱う．一般に，含意

関係認識の問題は「夏目漱石は夢十夜の著者である」

と「夏目漱石が夢十夜を執筆した」のような 2つの文

の間の含意関係認識を対象としており，盛んに研究が

進められている [1][2][3]．一方，本研究で扱うパタン

間の含意関係認識では，「XがYを執筆した」のように

Kloetzerら [4][5]が対象とした 2つの変数を持つバイ

ナリパタンを対象に扱う．このバイナリパタン間の含

意関係認識処理は，大規模なWeb文書を対象とした

ファクトイド型質問応答で重要であり，実際に大規模

情報分析システムWISDOM X1[6]等で既に活用され

ている．例えば，質問文「地球温暖化で何が起きる？」

に対して，(1)質問文中の名詞「地球温暖化」と (2)質

問文から得られるバイナリパタン「XでYが起きる」，

(3)(2)と含意関係が成り立つバイナリパタン「XでY

が発生する」を用いて検索することで，「地球温暖化

で異常気象が発生する」といった文から答え「異常気

象」を抽出できる．

最近では BERT（Bidirectional Encoder Represen-

tations from Transformers）[7]を利用した含意関係認

識も盛んに研究が進められている [8][9]．しかし，一般

にBERTへの入力は自然な文が想定されており，バイ

ナリパタンのペアやそれに付随する情報をどのように

入力すれば高精度に含意関係が認識できるかは自明で

はない．そこで，本研究ではバイナリパタン間の含意

関係認識において 4種類の入力形式を提案し，それら

の有効性の調査を行った．実験の結果，提案する入力

形式を組み合わせることで，Kloetzerら [5]の性能を

1https://www.wisdom-nict.jp

表 1: バイナリパタン間の含意関係認識の具体例
含意関係が成り立つバイナリパタンペア

• X は Y の 首都 で ある → X が Y に ある
• X の 新しい Y → X の Y

含意関係が成り立たないバイナリパタンペア
• X を 保証 する Y ↛ X を 低下 さ せる Y
• X まで Y を 読む ↛ X から Y を 読む

2 つのバイナリパタン P，Q について P が Q を含意している
場合を P → Q と表し，含意しない場合を P ↛ Q と表す．

F値，平均精度でそれぞれ約 24ポイント，21ポイン

ト上回った．Kloetzerら [5]がWeb6億ページから獲

得した含意関係の成り立つバイナリパタンのペア（以

下，含意パタンペア）は精度 80%で約 2.2億件である

のに対して，本研究で構築した分類器を用いた場合は

その精度を保ったままWeb6億ページから約 5.6億件

を獲得できる見込みである．

2 関連研究

「XはYの首都である」，「Xの新しいY」，「XをY

で食べる」のように係り受けで繋がれた 2つの名詞を

変数に置換したパタンをバイナリパタンという．ここ

で，「Xが Yの首都である」ことからは「Xが Yにあ

る」ことがわかるため，前者は後者を含意している．

本研究ではこのようなバイナリパタン間の含意関係認

識を行う．その具体例を表 1に示す．

バイナリパタン間の含意関係認識に関する研究とし

て，Linら [10]の教師なしのスコアリング手法が挙げ

られる．一方，Kloetzerら [4][5]は，教師あり学習デー

タを用いて，バイナリパタン間に含意関係が成立する

か否かを分類する SVMベースの分類器を学習させた．

さらに，この分類器をWeb6億ページから抽出したバ

イナリパタンペアに適用し，約 2.2億件の含意パタン

ペアを獲得した．Kloetzerらが利用した含意関係認識

― 1423 ―

言語処理学会 第26回年次大会 発表論文集 (2020年3月)

Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 2: 提案する入力形式のフォーマットと具体例

Pattern
フォーマット P [SEP]Q

具体例 X は Y の 首都 で ある [SEP] X が Y に ある

PatClassWord
(PCW)

フォーマット P [SEP]Q [SEP] C [D] C′ [SEP]N1 [D]N ′
1 [D

′]N2 [D]N ′
2 [D

′] · · · [D′]NT [D]N ′
T

具体例 X は Y の 首都 で ある [SEP] X が Y にある [SEP] C100 [D] C200 [SEP] 東京 [D] 日本 [D′] 北京 [D] 中国

FillClass (FC)
フォーマット PC [SEP]QC

具体例 C100 は C200 の 首都 で ある [SEP] C100 が C200 に ある

FillWord (FW)
フォーマット PW

1 [D]QW
1 [D′] PW

2 [D]QW
2 [D′] · · · [D′] PW

T [D]QW
T

具体例 東京 は 日本 の 首都 で ある [D] 東京 が 日本 に ある [D′] 北京 は 中国 の 首都 で ある [D] 北京 が 中国 に ある

バイナリパタンペアを P，Q，二変数に対する単語意味クラスを C，C′，T (1 ≤ T ≤ 9) 個ある名詞ペアの内 t 番目の名詞ペアを Nt，
N ′

t(1 ≤ t ≤ T )，シーケンスを区切るために導入した事前学習のデータには出現しないトークンを [D]，[D′]とする．二変数を単語意味クラ
スで置換したバイナリパタンペアを PC，QC とし，二変数を t(1 ≤ t ≤ T )番目の名詞ペアに置換したバイナリパタンペアを PW

t ，QW
t と

する．未知語はトークン [UNK] とし，トークン [SEP] で segment embedding を変更した．具体例は東京と北京の単語意味クラスが 100，
日本と中国の単語意味クラスが 200 の場合である．

データは (1)バイナリパタンペア，(2)バイナリパタン

中の変数X，Yに対する単語の意味を表すクラス（以

下，単語意味クラス），(3)バイナリパタン中の変数

に置換前の最大 9組の名詞のペア，(4)ALAGIN言語

資源2（動詞含意関係データベース，日本語異表記対

データベース，基本的意味関係の事例ベース）に含ま

れているかどうかを表す素性で構成されている．(2)

の単語意味クラスは，Kazamaら [11]が行った，単語

間の係り受け関係のクラスタリングの結果を利用して

100万の名詞に 500種の単語意味クラスを割り当てた

ものである．

本研究ではKloetzerら [5]の手法をベースラインと

し，同じデータを用いて実験を行う．ただし，Kloetzer

らが用いた ALAGIN言語資源は単語や動詞句に関す

るデータであり，提案する BERTベースのモデルで

の利用方法が自明でないため，本研究の実験では利用

しない．

3 提案するBERTへの入力形式

BERT は入力として自然な文を想定しており，バ

イナリパタンといった通常の入力文中には存在しない

シーケンスを想定していない．そこで，バイナリパタ

ンペア，二変数，単語意味クラス，バイナリパタン中

の二変数に対応する名詞ペア集合を組み合わせた 4種

類の BERTへの入力形式を提案する．データの作成

には Kloetzerら [5]のデータを用いており，500種類

存在する単語意味クラスは C1から C500の単語で表

す．提案する 4種類の入力形式は以下の通りである．

Pattern

バイナリパタンペアのみの形式

2https://alaginrc.nict.go.jp

表 3: データセットの統計
件数 正例 正例割合

Train 80,107 23,722 29.6%

Dev 5,000 430 8.6%

Test 15,000 1,326 8.8%

PatClassWord(PCW)

バイナリパタンペアの後に，単語意味クラスと名

詞ペア集合を列挙した形式

FillClass(FC)

バイナリパタンペアの二変数を対応する単語意味

クラスに置換した形式

FillWord(FW)

バイナリパタンペアの二変数を対応する名詞ペア

に置換したものを列挙した形式

表 2にこれらのフォーマットと具体例を示す．

さらに，各形式に変換された入力データごとに，

BERTが異なる特徴を学習すると考えたため，Pattern

以外の各形式のシーケンスをトークン [SEP]を用い

て組み合わせることで，4種類の入力形式PCW+FC，

PCW+FW，FC+FW，PCW+FC+FWのデータを

作成した．これらはそれぞれ PatClassWord と Fill-

Class，PatClassWordと FillWord，FillClassと Fill-

Word，PatClassWordとFillClassとFillWordを組み

合わせたデータの形式を表している．

Trainデータ，Devデータ，Testデータにおけるデー

タセットの件数，正例の件数と全体に対する正例の割

合を表 3に示す．これらは入力形式に依らず，全て一

定である．
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表 4: 実験結果
入力形式 モデル 再現率 精度 F値 平均精度

Kloetzer et al.[5] 29.79 65.94 41.04∗† 50.64

Pattern BERTBASE 53.17 56.54 54.80∗† 58.34

PatClassWord BERTBASE 58.60 60.94 59.75∗† 64.50

FillClass BERTBASE 54.30 57.37 55.79∗† 60.68

FillWord BERTBASE 59.43 63.91 61.59† 66.77

PCW+FC BERTBASE 56.18 60.67 58.34∗† 63.26

PCW+FW BERTBASE 61.46 59.45 60.44∗† 67.07

FC+FW BERTBASE 58.30 65.73 61.79 67.44

PCW+FC+FW BERTBASE 58.22 62.71 60.38∗† 66.12

FC+FW BERTLARGE 63.65 65.89 64.75 71.87

入力形式 FC+FWの BERTBASE モデルと比べて FC+FWよりも F値が低く，マクネマー検
定（有意水準 5%）によって有意差が確認された場合は F 値に ∗ で示す．入力形式 FC+FW の
BERTLARGE モデルと比べて FC+FWよりも F値が低く，マクネマー検定（有意水準 5%）に
よって有意差が確認された場合は F 値に † で示す．

4 実験

本節では 3節で述べた含意関係認識データを用いて，

提案する BERTの入力形式の有効性を調査する.

4.1 実験設定

実験で利用したモデル設定は Devlin ら [7] の

BERTBASE，BERTLARGE に従う．BERTBASE の事

前学習には，Kadowakiら [12]の実験と同様に因果関

係を含むテキスト約 2,000万文のコーパスを用いる．

このコーパスは，7文からなるパッセージの集合で構

成されており，それらは Oh ら [13] の因果関係抽出

器により検出された文とその前後の文で構成された 7

文である．一方，BERTLARGEは同様の手法で獲得し

た約 12億文のコーパスを用いる，バッチサイズはい

ずれのモデルも Kadowakiらと異なり 4,096である．

fine-tuning時のバッチサイズは 32とし，Devデータ

を用いたパラメータ探索によって F 値，平均精度が

最大となる学習率とエポックをそれぞれ {1e-5，2e-5，

3e-5，4e-5，5e-5}と {1，2，3}から選択した．

4.2 実験結果と分析

BERTの二値分類における閾値を 0.5として算出し

た，Testデータにおける再現率，精度，F値と平均精

度を表 4に示す．モデル BERTBASEにおいて F値と

平均精度はFC+FWが最高であるため，BERTLARGE

は FC+FWに対してのみ実行した．表 5に Devデー

タ（正例）の具体例を示す．

表 4において Pattern，PatClassWord，FillClass，

FillWord を比較すると，Pattern よりも他 3 つの入

力形式を用いた場合の F値，平均精度が高いことが

わかる．そのため，単語意味クラスや名詞ペア集合と

いったバイナリパタンペアに付随する情報はBERTで

トークン列として入力した場合でも有効であることが

わかる．さらに，FillWordは単語意味クラスの情報を

含まないにも関わらず，単語意味クラスの情報を含む

PatClassWordよりも F値，平均精度が高い．2つの

形式を比較すると，PatClassWordはバイナリパタン

ペア，単語意味クラス，名詞ペア集合を断片的に入力

しているのに対し，FillWordはバイナリパタン中の二

変数を名詞ペアに置換することで自然な文に近い形式

で入力している．つまり，FillWordの方が BERTの

事前学習時の入力に近い形式で入力しているために，

PatClassWordよりも分類性能が高いと考えられる．

また，FillWordはPatClassWord，FillClassどちら

に組み合わせてもスコアが上昇した．特に，FC+FW

は F値，平均精度において，Kloetzer et al.を約 21

ポイント，17ポイント，PatClassWordを約 2ポイン

ト，3ポイントそれぞれ上回った．さらに，入力形式

FC+FWでモデルをBERTBASEからBERTLARGEに

変更することで，F値，平均精度はそれぞれ約 3ポイ

ント，4ポイント上昇した．

最後に，Testデータの分類結果を用いて図 1に再現

率-精度曲線を図示する．この結果から，精度 80%の

場合，入力形式 FC+FWでモデル BERTLARGEを用

いた場合はKloetzer et al.の 2倍以上の含意パタンペ

アを獲得できることがわかる．
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表 5: Devデータ（正例）の具体例
入力データ 分類スコア

バイナリパタンペア
単語意味
クラス

名詞ペア Pattern FC+FW

X は Y を 求めて いる→ X は Y に ついて 考えて いる
X=C274

Y=C269

X1 = オレ /Y1 = 成功，X2 = 私 / Y2 =
非 日常 生活，X3 = 僕 / Y3 = 人生…

0.302 0.974

Y に は X が 植えて ある→ Y に は X が 生えて おる
X=C227

Y=C494

X1 =木 / Y1 =北側，X2 =桜 / Y2 =中
腹，X3 = 木 / Y3 = 境内…

0.166 0.903

Y で X まで 送って くれた のだ→ X は Y で 移動 だ
X=C358

Y=C132

X1 =自宅 / Y1 =車，X2 =ホテル / Y2 =
マイカー，X3 = 駅 / X3 = バス…

0.074 0.537

分類スコアは入力形式 Pattern，FC+FW を用いた場合の BERTBASE の出力を表す．

図 1: 再現率-精度曲線

5 おわりに

本研究ではバイナリパタン間の含意関係認識におい

て，BERT の入力とするデータの形式を 4 種類提案

した．実験の結果，単純に付随する情報をつなげた形

式と比べて，バイナリパタン中の二変数を対応する名

詞に変換することでより自然な文に近づけた形式は F

値，平均精度において，それぞれ約 2ポイント，3ポ

イント高い分類性能となった．さらに，単語意味クラ

スに変換した形式と組み合わせた形式 FC+FWを用

いたBERTLARGEの分類性能が最高となり，Kloetzer

ら [5]の性能を F値，平均精度において，それぞれ約

24ポイント，21ポイント上回った．Kloetzerら [5]が

Web6億ページから獲得した含意関係の成り立つバイ

ナリパタンのペアは精度 80%で約 2.2億件であるのに

対して，本研究で構築した分類器を用いた場合はその

精度を保ったままWeb6億ページから約 5.6億件を獲

得できる見込みである．

今後は，本研究のモデルを用いて含意関係の成り立

つバイナリパタンのペアの抽出を大規模に行うことを

考えている．
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