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単語の概念構造と格を考慮したテキスト含意関係認識
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1 はじめに

1.1 研究背景

近年，情報メディアの発達に伴い，個人が取得できる

情報が爆発的に増えている．これらの情報はその豊富な

量と種類から，様々な解析や知識源として非常に有用で

あると考えられている．一方で，それらの情報は自然言

語で記述されていることも多く，その複雑さ，曖昧さに

より効率的な情報の抽出は難しい．

こういった背景から，より深層的な自然言語の意味を

とらえるためのタスクとして，テキスト含意関係認識が

注目を浴びている．テキストにおける含意関係とは，あ

るテキストペアについて，前提となるテキスト T1を見

たとき，仮説となるテキスト T2をおおよそ正しいと推

論できるような関係をいう．この技術は様々な情報アク

セス技術に適用されることが期待されている．例えば情

報検索におけるクエリ拡張や，文書要約における冗長部

分の除去などが挙げられる．

1.2 先行研究

日本語におけるテキスト含意関係認識について，NTCIR-

9[1]において RITE[2]という評価型ワークショップが初

めて実施された．テキストにおける含意関係を示す言語

現象には複数の種類があるが，2013年に実施された評価

型ワークショップ RITE-2[3]では，含意を示す言語現象

を 22種類，含意を示さない言語現象を 5種類に分類し

ている．また，同様に言語現象の関係ラベルを付与する

研究として金子ら [4]や小谷ら [5]の研究がある．

Table 1に，本研究で用いた小谷らによる日本語 Tex-

utalEntailment評価データ [6]に付与されている言語現

象の例を示す．本研究ではこのうち，「語彙 (体言)」カテ

ゴリにおける「上位→下位」「下位→上位」「同義語」を

扱った．

単語の概念構造を用いた研究として森田らの研究 [7]

がある．彼らは日本語WordNet[8]の階層構造を用いて

単語間類似度を算出し，これをもとに閾値を設定して含

意を判定した．一方で上位下位関係の方向について考慮

されておらず，また単語の構文的役割についても言及し

ていない．

文構造と上位下位関係の方向にについて着目した研究

として柴田ら [9]の研究がある．彼らはテキストを述語

項構造として解析し，述語と表層格が一致した項につい

て比べ，仮説に含まれる項全てが前提に含まれる項の上
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Table 1

メインカテゴリ サブカテゴリ

節

包含 並列

名詞句

定義的

語彙 同義語

(体言) 下位→上位

上位→下位

名詞句の格関係

語彙 含意

(用言) 副詞

対義語

主語の変換

構文 複文の変換

強調構文

結果→原因

推論 副助詞＋一般化

時間軸・数量

位であったときに含意関係があると判定している．一方

で，表層格の情報を比較のすり合わせにしか用いておら

ず，また単語の概念の階層構造と含意の関係について，

一方向しか許していない．

日本語 TextualEntailment評価データに含まれる含意

関係の例を Table 2に表す．殆どのデータは 1つ目と 2

つ目のような例が多かった．すなわち，前提が下位，仮

定が上位となる場合に含意が成り立つことが多い．他方

で，3つ目から 5つ目のようなそうではない例外もあっ

た．本研究では先の手法では分類が困難な，3つ目から

5つ目の例を分類することを試みる．
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Table 2

含意 T1 フリッパーはイルカだ 下位語

あり T2 フリッパーは哺乳類だ →上位語

含意 T1 彼は女性に会った 上位語

なし T2 彼は母親に会った →下位語

含意 T1 一般に小型の哺乳類は冬眠する 上位語

あり T2 一般にリスは冬眠する →下位語

含意 T1 文房具を使った 上位語

あり T2 定規を使った →下位語

含意 T1 太郎はイルカが好きだ 下位語

なし T2 太郎は哺乳類が好きだ →上位語

2 提案手法

2.1 概要

本研究では含意の方向と上位下位関係の方向の関連を

表す特徴をヒューリスティック的に設計し，これを特徴

量として機械学習を行った．以降で述べる特徴量は全て

構文解析による述語項構造に基づいて，述語及び表層格

の一致した項ごとに算出する．述語及び項ごとの特徴量

については格単語の平均をとり，学習機に利用する特徴

量はこれらのうち最小のものを用いる．

以降の特徴量は全て前提となるテキストT1の単語 t1，

仮定となるテキストT2の単語 t2が与えられたとき式を

表す．また，単語が複数の synsetに属している場合，最

も値の高くなる組み合わせを採用した．ここで，synset

とは日本語WordNetにおいて単語が属する同義語の集

まりであり，この synsetを 1つの概念として，階層構造

が構成されている．

含意関係のための特徴値として以下を設計した．

2.2 特徴量

2.2.1 設計コンセプト

日本語では，主語において特に明示しない限りその語

が持つ集合全体を指すことが多いと仮定し，この場合そ

の語の性質を表す文章であると考え，Table 2の 3つ目の

例のように上位語から下位語の方向へ含意が成り立つと

考えた．また，ある上位語と下位語が与えられたとき，そ

の上位語から下位語が想起されやすいと，同義的に扱わ

れ，逆に想起され難いと関係性がないと判断され，Table

2の 4つ目，5つ目の例のような含意関係が導かれると

考えた．これらの仮説をもとに以下の 4つの特徴量を設

計した．

2.2.2 仮説の単語 t2がガ格に属する

ガ格に属する 1

それ以外 0

2.2.3 上位下位関係

t1が t2の上位・下位関係ともに持つ

または 3

同義語である

t1が t2の下位語である 1

t1が t2の上位語である 2

上位下位関係を持たない 0

2.2.4 LCSから仮説に対する下位概念の数の逆数

1

NumOfSyn(LCSt1,t2,Path(LCS, t2))

ここで，LCSt1,t2は t1と t2の共通の synsetのうち，最

も階層の深さが深い synsetを指す．また，dx は xの階

層の深さを指す．

関数Path(LCSt1,t2, t2)はLCSt1,t2から t2のパス長を

示す．関数 NumOfSyn(S, path length) はある synsetS

から path length だけ下位の位置にある synset の数を

示す．

2.2.5 方向性を考慮しない類似度

2 × dLCSt1,t2

(dt1 + 1) + (dt2 + 1)

　　

3 実験

3.1 実験設定

本研究では単語の概念構造の知識源として日本語Word-

Netを用いた．

実験に用いたデータセットは日本語TextualEntailment

評価データのうち，関係カテゴリが「語彙 (体言)」，サ

ブカテゴリが「上位→下位」「下位→上位」「同義語」の

ものである．ただし，日本語WordNetに存在しない単

語を含むデータは除外するか，英訳して近い単語に置き

換えて利用した．また，複数の述語から成り立っている

ものは除外するか，一方を削除して利用した．データ数

は 156である．

機械学習には SVM-Light，カーネルはRBF，パラメー

タはデフォルトで行った．

評価については交差検定を leave-one-out法で行った．

また，比較のためのベースラインとして，1-gram，2-

gram，3-gram，4-gram，形態素重複率の 5種類の表層

情報のみを用いたものと，Table 3のように t1が t2の

下位語であるという一方向のみを考慮したもので実験を

行った．
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Fig. 1 F-measure

Fig. 2 Accuracy

3.2 実験結果

実験の結果を Table 4 に示す．また，Accuracy，F-

measure，Precision，Recallについてのグラフそれぞれ

Fig. 2から Fig. 4に示す．実験の結果をFig. 1からFig.

4に示す．

allは特徴量 2.2.2から 2.2.5を用いた結果である．with-

out gaから without simは allからそれぞれ特徴量 2.2.2

から 2.2.5を除いた結果である．half-dirは allの特徴量

2.2.3を Table 3に差し替えた結果である．surfaceは表

層情報のみを特徴量として用いた結果である．

Table 3

t1が t2の下位語である 1

それ以外 0

Table 4

Acc. F-mea. Pre. Rec.

all 0.6282 0.6778 0.6421 0.7176

without ga 0.5897 0.6667 0.5981 0.7529

without num 0.6346 0.6780 0.6522 0.7059

without sim 0.5833 0.6429 0.5294 0.5806

harf dir 0.6000 0.6386 0.6235 0.6310

surface 0.5449 0.7054 0.5449 1.0000

Fig. 3 Precision

Fig. 4 Recall

3.3 考察

allと half dirの結果を見ると，上位下位関係の方向と

含意の関係には一方向のみでは不十分であると考えられ

る．特に，Recallについての向上が顕著にみられ，上位

語から下位語の方向において正例となるべきものが上手

く分類されたと考えられる．

一方で，allと without numの結果を見ると，下位概

念の数の導入についてRecallの値がやや向上しているも

のの，全体の性能には大きく変化がない．これは下位概

念の数の導入の動機として，単語間の想起しやすさを想

定していたが，これは人の感覚によるものが大きく，利

用したデータセットではその粒度に指標がなかったため

であると予想される．

また，allと without gaの結果を見ると，格の考慮に

ついて Precisionの向上と Recallの減少がみられた．格

の考慮では下位語から上位語の方向で含意が成り立たな

い例，及び上位語から下位語で含意が成り立つ例の判定

を期待していたが，具体的な分類例を見ると期待された

判定例は全くなかった．allのみでうまく分類できた例，

及びwithout gaのみでうまく分類できた例ともに，その

殆どが日本語WordNet上で上位下位関係を上手く取得

できておらず，学習が行えていなかったと考えられる．

allとwithout simの結果を見ると，Precision，Recall

ともに向上が見られ，完全一致による単純な文字列比較

では含意の判定に不十分であることが考えられる．

surfaceの結果を見ると，全てのデータを正例に分類す
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る結果となり，含意関係の特徴を表しているとは言えな

い結果となった．これは利用したデータセットの特徴に

よるものであると考えられる．

4 おわりに

4.1 結論

提案した特徴量は表層情報のみに比べ一定の有効性が

あると考えられる．一方で，概念構造の利用においては

synsetの同定が重要であり，性能の向上はその精度に依

ると考えらえる．

4.2 今後の課題

本研究で誤判定された例のほとんどが，synsetがうま

く取得できていなかったものであった．その具体的な理

由として，1つは日本語WordNetにない概念であったこ

とが挙げられる．この解決法として，単純な知識源の拡

充か，あるいは応用先に関して特別な知識源を生成する

ことが考えられる．もう 1つは synsetの同定を誤ってい

たことが挙げられる．この解決法として，前後の単語と

の類似を見ること考えられる．また利用したデータセッ

トでは，上位語から下位語の方向へ含意がなりたつ例や，

下位語から上位語の方向で含意が成り立たない例が極め

て少数であったため，これらを分類することに意味があ

るかの調査も踏まえ，訓練データ数を増やす必要がある．
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