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Summary
Predicting entailment between two given texts is an important task on which the performance of numerous

NLP tasks such as question answering, text summarization, and information extraction depend.The degree to which
two texts are similar has been used extensively as a key feature in much previous work in predicting entailment.
However, using similarity scores directly, without proper transformations, results in suboptimal performance. Given
a set of lexical similarity measures, we propose a method that jointly learns both (a) a set of non-linear transformation
functions for those similarity measures and, (b) the optimal non-linear combination of those transformation functions
to predict textual entailment. Our method consistently outperforms numerous baselines, reporting a micro-averaged
F -score of 46.48 on the RTE-7 benchmark dataset. The proposed method is ranked 2-nd among 33 entailment systems
participated in RTE-7, demonstrating its competitiveness over numerous other entailment approaches. Although our
method is statistically comparable to the current state-of-the-art, we require less external knowledge resources.

1. は　じ　め　に

自然言語においてテキスト間の含意関係の推測は，難解
重要な課題である [Dagan 04]．テキスト含意とは，より具
体的には，ある2つのテキスト対T (Text)とH(Hypothesis)
が与えられた時の，T から H への推論可能性のことで
ある．T からH を推論可能な時，「T がH を含意してい
る」という．
例えば，以下の 2文を考える．
(1)T: All animals must eat to live.
(2)H: All wild animals must eat to live.
この時，全ての動物が生きるために食べなくてはならな
いなら，その部分集合である野生動物も当然生きるため
に食べなくてはならないため，1番目のテキストから 2
番目のテキストを推論可能である．つまり，(1)は (2)を
含意している．
このようなテキスト含意が認識できるようになること

は，質問応答や文書要約,情報抽出を初めとした様々な自
然言語処理系のタスクで潜在的に求められている．例え
ば，あるシステムが「alcohol reduces blood pressure」か

ら「alcohol affects blood pressure」を推測できたとしよ
う．この時，その結果を用いてシステムは「What affects
blood pressure?」の質問に答えることができるようにな
る．また，テキスト含意を判定することは，ある機械が
知的かどうかを判定する有名なチューリングテストとも
関係が深いと考えられており，異なる知識源を扱い推論
を生成できることは知能システムを実現するための主要
な要件として挙げられている [Bos 05]．

2つのテキスト間の含意関係を検知するためには，し
ばしばそのテキスト中には明示的に示されていない知識
を必要とする [LoBue 11]．例えば (1)-(2)の場合，「wild
animals」が「animals」の部分集合であるという事実は，
システムが正確に含意関係を推測するためには必須の知
識である．この様な知識は外部の言語資源から取得する
ことが一般的であり，実際 NIST（National Institute of
Standards and Technology）が主催するテキスト含意認識
技術の評価タスク∗1においても，多くのシステムが外部
の言語資源をシステムに組み込んでいた [Bentivogil 11]．

∗1 http://www.nist.gov/tac/2011/RTE/
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テキスト含意認識に関する既存研究が利用する知識
の形態は様々であるが，その中にWordNet [Tatu 05]や
FrameNet[Aharon 10]，Web[Glickman 05]の様な言語資
源を用いて，T の H に対する意味類似度を計測し知識
として活用しようというものがある．T と H の間に高
い意味類似度が見られれば，それは T と H の間に含意
関係が生じている根拠になりえるかもしれない．例えば，
(1)と (2)は多くの単語を共有している．さらにオントロ
ジーや複合語処理技術等を用いれば，「wild animals」と
「animals」の類似度も計測可能である．結果として (1)
と (2)の間には高い意味類似度を評価でき，この事実は
(1)が (2)を含意していることを示唆しているようにも見
える．

しかしながら，2つのテキスト間の高い意味類似度は
必ずしも含意の根拠とはならないことに注意しなくては
ならない．
例えば，以下の 2文を考える．

(3)T: Fannie Mae’s accounting has been under investiga-
tion by the Justice Department and the SEC, and it has
become the subject of investor lawsuits.

(4)H: Fannie Mae is a big company.

この場合，(3) の内容は会社の規模を知るには不十分で
ある．したがって，この 2文に含意関係はない．しかし，
「Fannie Mae」という単語は (3)と (4)両方に含まれてお
り，また (4)中の「company」は (3)中の「department」
「investor」「lawsuit」「accounting」といった単語と一定
の意味類似性が見られる．その結果，例えばWordNet内
のエッジの数え上げ [Leacock 98] (類似度スコア = 0.39)
や，WordNet内の lowest common subsumerの深さ比較
[Wu 94] (類似度スコア = 0.33)といった有名な意味類似
度計測手法を用いると，(3)と (4)の間には高い類似度が
評価されてしまう．この例はテキスト間の高い意味類似
度が必ずしも含意の根拠とはならない事を示すものであ
り，従って類似度スコアはそのまま含意判定のための情
報として用いてはならないことが分かる．

そこで本研究では，上記のようなエラーを改善する方
法として，意味類似度に基づいて含意認識のためにより
適切な情報を出力するような非線形変換関数を提案する．
変換関数で得たい情報は，どの程度の意味類似度が，ど
の程度含意に影響を与えるかである．本研究ではシグモ
イド関数のステップの位置と高さでこの情報を表現する
ことを目指し，従って 2つのパラメータを持つシグモイ
ド関数を学習モデルとして設定する．そして，この変換
関数を用いてテキスト対 (T,H) の間にある含意関係性
を，ある特徴ベクトルで表現することを目指す．このベ
クトルは，各々の要素ごとに異なる意味類似度計測手法
と変換関数を用いて計算された特徴量を持つベクトルで
ある．本提案手法の汎用性を損なわないために，適用可
能な意味類似度計測手法について特別な制限は極力設け
ないことを目指した．また，意味類似度だけではなく，テ

キスト対 (T,H)の抽出元のコーパスも背景知識として利
用した．さらに既存の機械学習技術を適切に適用できる
ように，特徴ベクトルの次元数はテキスト T ,H のサイ
ズに関係なく，用いる意味類似度計測手法の総数のみに
依存するよう工夫した．

本研究では，加えて上記の変換関数の獲得法，及び特
徴ベクトル中の特徴量の最適な組み合わせ法を学習する
手法も提案する．

NISTが主催するテキスト含意認識タスクであるRTE-7
のデータセットを用いた実験では，変換関数を用いるこ
とで，類似度スコアを直に利用した場合と比べて性能が
一貫して向上した．また，変換関数を実装した RTE シ
ステムの性能は，最終的にmicro-averaged F -measureで
46.48に達し，NISTのタスクに参加した全 33システム
中第 2位を記録した．既存の研究と比べ本研究で用いた
言語資源の数は少なかったにも関わらず，高い成績を収
める結果となり，本提案手法の高い有効性を示している．

2. 提案手法の概要

2 ·1 システムの概観

本研究が提案するシステムの概観を図 1に示す．この
システムは入力された T ,H ペアからまずスコア行列 A
と，重要度ベクトル vを生成し，それらを組み合わせて
特徴ベクトルφ(T,H)を作る．そして最後にφ(T,H)を
含意の有無の 2値に分類する．各々の詳しい生成手順は
次章で説明する．

RTE Data Set 

IDF 

[salience vector v] 

Word Net 

[Hypothesis, Text] 

[score matrix A] 

[Entailment ³<(6´] [Entailment ³1R´] 

Classifier 

[feature vector -] 

Merge 

Transform Function 

Similarity 

図 1 システムの概観
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2 ·2 標準的なデータセットに基づくシステムの学習

先行研究に従い，本研究でもテキスト含意認識タスクを
2つのテキスト対T ,Hに対して含意の有無を識別する2値
分類問題とみなし，訓練データはD = {((Tq,Hq), yq)}Qq=1

の形で与えられることを想定する．
Qは訓練データの総数である．yq ∈ {−1,1}であり，Tq

がHqを含意していれば, yq = 1,そうでなければ yq = −1

とする.
本提案手法では 2つの学習を行う．1つは序章で説明した
変換関数（図 1の「Transform Function」）の内容を決定
するための学習,もうひとつは，特徴ベクトル φ(T,H)を
入力として，含意の有無を出力する分類器（図 1の「Clas-
sifier」）の内部パラメータを決定するための学習である．
後者は，分類器が出力するべき正解が訓練データ内に直
接記述されているため，これを利用して教師あり学習が
できる．
一方で，変換関数の学習については，正解が訓練データ
内に直接記述されていない．従って，「目指すべき具体的
な目標値は不明だがシステム全体の含意判定能力を高め
るような最適な振る舞いを見つける問題」とみなし，強
化学習の一種として扱う．

3. 特徴ベクトルの生成手順

3 ·1 スコア行列 A
序章で述べたように，本提案手法では T と H の含意

関係性を特徴ベクトルで表現する．
そのために，まず意味類似度計測手法の集合 S = {s1, . . . , sL}
を用意する．Lは利用する意味類似度計測手法の総数を
示す．
S の要素にできる意味類似度計測手法 siについて特別な
制限はないが，値域が [0,1]の範囲に収まるよう縮尺が
施されていることが必要である．
次に，H と T の単語を bag of wordsモデルでそれぞれ
以下のように表す．
H = {h1, . . . ,hN}
T = {t1, . . . , tM}
NはH が含む単語の総数であり，Mは T が含む単語の
総数である．
これらを用いて，図 2の様なスコア行列 Aを作る．
Aは，行数が集合 S のサイズに依存し，列数が H のサ
イズに依存する L 行 N 列の行列である．それぞれの行
には用いる si を，またそれぞれの列には,T あるいはH
の単語が対応づけられており，i行 j列目の要素を A(i,j)

とすると，A(i,j) は以下のように求める．

A(i,j) = max
k=1,...,M

si(hj , tk) ∀j = 1, . . . ,N (1)

この数式の意味は，以下の通りである．
まず，あるHの単語に対して，T の全ての単語と siを用
いて意味類似度を計測し，その最大値を単語のスコアと

図 2 意味類似度計測手法群 S を使って構築した T と H のスコ
ア行列 A

する．この計算をHの全ての単語について行う．それら
の結果を，「si を用いて計測したH と T の類似度スコア
群」として，i行目に格納する．一方の単語は，必ずしも
他方の全ての単語と高く類似する必要はない．例えば含
意関係にある (1)-(2)の場合，「animal」は「wild animal」
と類似していることのみが分かれば，含意関係を知るた
めの情報として十分である．従って，類似度の最大値を
スコアとした．また，「H の全ての単語が T の単語のう
ち少なくとも一つと類似していること」は含意関係の有
無を決定する重要な要因である．従って，ある T ,H ペア
においてスコアが 0となるHの単語が存在した場合，そ
の事実は含意関係が無いことを示す根拠とみなせそうで
ある．しかし，si はオントロジーの情報の不足に基づく
データスパースネス問題や，アルゴリズムそのものの不
完全性が原因で，類似性が存在するのに 0と出力する場
合がある．si のエラーによる影響を小さくするため，本
研究では Aの生成過程でスコアが 0となるHの単語が
発生した場合も，処理を継続する．

3 ·2 重要度ベクトル v

前述したスコア行列 Aが持っていない情報として，テ
キスト中の単語間で生じる相対的な重要度の差異がある．
例えば以下の例文で考える．

(5)He teaches children about computers.
ここで，「children」と「computers」はどちらが情報とし
て重要であろうか．
もし「He」が教師であることが既知であれば，「teaches
children」は教師の仕事なので特に重要ではなく，「com-
puter」を教えたという事実の方が情報として重要だと言
える．他方，「He」が情報技術者であった場合，「computer」
について教える事は重要ではなく，「children」を対象に
教えたことが重要な情報ということになるだろう．この
様な単語の重要度を表現したものが，重要度ベクトル v

である．vは対象の T ,H ペアに対してN 次元の大きさ



4 人工知能学会論文誌 12巻 2号 X（1997年）

を持ち，i番目の要素が単語 hi (i = 1, . . . ,N )の重要度を
示す．テキスト間の含意関係に対して，テキスト中の各
単語がどの程度影響を与えているかを判断することは背
景知識を要する難しい問題とされている [LoBue 11]が，
本研究では単純に逆文書頻度 (IDF)[Salton 83]を用いた．

v(j) = IDF(hj) ∀j = 1, . . . ,N (2)

例えば，Steve Jobsに関する情報が文書群Dという形で
与えられ，その下で以下の 2文の含意関係を判定する問
題を考える．

(6)T: Steve Jobs, the CEO of Apple, teaches kids about
PCs.
(7)H: Steve teaches children about computers.
D中に「CEO」「teach」や「PC」「computer」等を含む
文書が多く存在すれば，(6)が最も主張したいことは「子
供」に指導をしたという事実であり，(7) も同様に「子
供」という要素に重きを置いている可能性が高い．テキ
スト含意認識はテキスト間の推論可能性を判定するタス
クであるので，各テキストが最も主張したい内容の間の
関係を知ることは重要である．従ってこの問題において
は「kids」と「children」の 2単語がどれほど類似してい
るかが，(6)と (7)の含意関係を決定する重要な要因にな
る．
そして，D中に「CEO」「teach」や「PC」「computer」等
を含む文書が多く存在すれば，IDFを計算することによっ
てこれらの単語に低い値が割り振られ，一方で「kids」や
「children」には高い値が割り振られる．従って，IDFが
含意認識における単語の重要度を反映する．

例えば，RTE-7のデータセットにおいては，テキスト
と共にそれらの抽出元となったコーパス及び，同様の話
題を扱った文書群を topicという属性で纏められている．
従って，容易に IDFが計算できる．

3 ·3 特徴ベクトルの生成

vを用いて，行列 Aに重要度を反映させることができ
る．重要度を反映させた行列を A’とすると，A’の各要
素 A’(i,j) は以下のようになる．

A’(i,j) = A(i,j)v(j) (3)

v(j) は v の j 番目の要素を示す．ただし，A’は L行 N
列の行列であり，行数は最初に決めた S の要素数 Lで固
定だが，列数は評価する T ,H ペアによって変動すること
に注意する．A’が固定長の列数になり，さらに固定後の
値域が一定の範囲内に収まれば，機械学習の問題はより
簡単になる．また，本研究が知りたいのはテキストの間
の関係性であり，個々の単語に関する情報まで把握する
ことは必ずしも必要ない. そこで，以下の特徴ベクトル
φ(T,H)を考える．

[φ(T,H)](i) = cos(a′
(i),v) (4)

ここで，a′
(i) は A’の i行目を取り出したベクトルであ

り，cos(x,y) = x·y
|x|·|y| である．siは最大値が 1であるの

で，H の全ての単語が T 内に存在する時，[φ(T,H)](i)
は 1になり，H の全ての単語が T の全ての単語と全く
類似していない時，[φ(T,H)](i) は 0になる．H の全て
の単語が T 内に存在すれば，文法構造の相違などが原因
で必ずしも含意関係があるわけではないが，T が H を
含意している可能性は高い．また，H の全ての単語が T

の全ての単語と全く類似していない場合，類似性の判定
の間違いなどが原因で必ずしも含意関係が無いわけでは
ないが，T がH を含意している可能性は低い．従って，
φ(T,H)を生成することによって，ある T ,H ペアが「含
意している可能性が高い状態 (値 1)」と「含意している
可能性が低い状態 (値 0)」のどちらにどれほど近いかを
si 毎に評価でき，含意関係を判定するための根拠として
利用できる．さらに，φ(T,H)は S と同じ数の要素を持
ち，T と Hのサイズに依存しない L次元のベクトルと
なっている．本研究では，この φ(T,H)で T とH の含
意関係性を表現する．

4. 意味類似度変換と学習

4 ·1 類似度変換関数

序章の例文 (3)-(4)で説明したように，2文間の高い意
味類似度は必ずしも含意の根拠とはならない．そこで，
類似度スコアを含意判定する上でより適切な情報（この
情報を，含意スコアと定義する）へと変換するために本
研究が提案するのが，意味類似度変換である．これは，
類似度スコアを入力にとり含意スコアを 0から 1の範囲
で出力する関数の形で実装し，システム内では 図 1 の
「Transform Function」と記した位置で動作させるものと
する．また，変換関数の内容は入力を与える siごとに異
なると考えられるため，S と同じサイズの変換関数の集
合 U = {u1, . . . ,uL}を用意する．この変換関数の導入に
よって，スコア行列 Aの要素の計算式 (1)は以下の様に
修正される．

A(i,j) = max
k=1,...,M

ui(si(hj , tk)) ∀j = 1, . . . ,N (5)

4 ·2 類似度変換の獲得法

本研究が提案する変換関数の学習手法について説明す
る．例えば，si に対応する変換関数 ui を得たいとする．
この時，まず以下の様な探査を行う．
1)標準的なデータセットを用いて Aを生成し，Aの i行
目のベクトル a(i) の中で特定の類似度スコアに注目し，
その値を Inputi とする．
2)Inputi を 1に置き換えた上でシステムを動作させる．
次に，Inputiを 0に置き換えた上でシステムを動作させ
る．
3)2の動作結果に基づいて，システムの性能が改善され
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表 1 クラス名と，システムの判定の変化の対応表

変換値 POSITIVE NEGATIVE ANY

0 誤った判定 正しい判定 同一の判定
1 正しい判定 誤った判定

たかどうかを基準に，Inputi を表 1の 3クラスに分類
する．
表 1における各用語の定義は以下の通りである．

【正しい判定】：
「システムの出力が含意関係あり」かつ「正解が含意関
係あり」の場合か，あるいは「システムの出力が含意関
係なし」かつ「正解が含意関係なし」の場合．
【誤った判定】：
「システムの出力が含意関係あり」かつ「正解が含意関
係なし」の場合か，あるいは「システムの出力が含意関
係なし」かつ「正解が含意関係あり」の場合．
【同一の判定】：
正しい判定か誤った判定のいずれか．
従って，クラス POSITIVEは値を 0に置き換えた時に

誤った判定，1に置き換えた時に正しい判定が行われた
Inputiの集合を示し，クラスNEGATIVEは値を 1に置
き換えた時に誤った判定，0に置き換えた時に正しい判定
が行われた Inputiの集合を示し，クラスANYは Inputi

を 1と 0のどちらに置き換えてもシステムの判定が変化
しなかった Inputi の集合を示す．
システムの性能が改善されたという事実は，その時の

類似度スコアと置き換えた値の対応関係が，変換として適
切であることを示唆する根拠とみなせそうである．このヒ
ューリスティックスに基づき，クラスPOSITIVEの Inputi

に Outputi = 1をペアとして与え，クラス NEGATIVE
にはOutputi = 0を与え，クラスANYは破棄する． こ
の様にして，変換関数の入力と出力に関する訓練データ
D′ = {(Inputq,Outputq)}Q

′

q=1 を生成し，類似度変換の
獲得を教師有り学習問題に帰着させる．Q′は訓練データ
の総数である．ただし，D′ は,本来 0から 1の連続値を
とってよい変換関数の値域 (output)を 0と 1に限定して
しまっていることに注意しなくてはならない．本当なら
0.8であるはずの値が 1に設定されていたり，あるいは
0.3であるはずの値が 0に設定されているかもしれない．
D′を扱う際には，この様なノイズの存在に十分配慮しな
くてはならない．
まず，学習モデルは以下を用いた．

ui(si(h, t),αi) =
αi1

1+ exp(−λ(si(h, t)−αi2))
. (6)

αi = (αi1,αi2)
>

これは，ロジスティックシグモイド関数にステップの位
置 αi1 と強度 αi2 を学習パラメータとして設定したもの
である．変数 λはステップの鋭さを決める数値だが，最
も良い学習結果が得られる定数 (=10000)とした．今回の
様な離散的な訓練データに対して，鋭いステップを設定

したシグモイド関数は学習モデルとして相性が良い．ま
た，D′に含まれるノイズに伴う過学習の危険性を回避す
るため，パラメータ αi1 と αi2 は同時ではなく個別に学
習することで，モデルの自由度を制限した．それぞれの
パラメータは，最尤推定によって決定した．

4 ·3 分類器の学習法

2章で示したように，変換関数を組み込んで生成され
た特徴ベクトルは，最後に含意の有無に 2値分類される．
本研究では，マージン最大化に基づく 2値分類を行うサ
ポートベクトルマシン [Vapnik 98]を分類器として導入
した．内部パラメータの設定や，その学習手法もこれに
従う．

5. 実験用データセット

本研究では,NISTが主催する Text Analysis Conference
の一部門である，Seventh Recognizing Textual Entailment
(RTE-7)[Bentivogil 11]タスクで用いられたデータセット
で実験を行った．RTE-7は RTEに関するワークショップ
の中でも最新で最大のものである．従って，このデータ
セットで評価すれば，RTEに関する他の最新の研究成果
と比較が可能である．RTE-7のデータセット内には，シ
ステムが各種パラメータを学習するための開発セットと，
最終的にシステムの性能を評価するための評価セットが
ある．開発セットと評価セットは，内容は異なるが構成
は同一である．開発セット全体では，284の H があり，
それぞれに最大 100の T が割り当てられペアを作る．総
計 21,420のペアがあり，その中の 1136が正例 (含意し
ているペア)である．評価セット全体では，269のH が
あり，同様にそれぞれに最大 100の T が割り当てられペ
アを作る．総計 22,426のペアがあり，その中の 1308が
正例 (含意しているペア)である．また，RTE-7のガイド
ラインに従うと，本データセットに基づく評価の指標は
micro-averaged F -measureが指定されている．

6. 実 験 準 備

前処理として，まずストップワードの除去とNLTK∗2の
ツールによる原形抽出 (word lemmatization)を，前述し
たRTE-7データセット内の全てのテキストに対して行う．
その上で，提案手法でシステム内の分類器及び変換関数
の学習を行う．提案手法が想定している訓練データDは，
RTE-7のデータセットをそのまま適用できる．また，意
味類似度計測手法の集合 S = {s1, . . . , sL}は，既存研究
でも使用頻度の高い以下の 6つを用いて構成する．
Path: Pathでは，与えられた二つの単語について，まず
WordNetの知識構造内における最短パスを計算する．そ
の後，その経路上にあるエッジの総数の逆数をもって，類

∗2 http://www.nltk.org/
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似度を計測する．
Wup: 2つの単語の類似度を計測するために，[Wu 94]ら
は単語の知識構造上の深さ及び共有する最上の上位概念
を利用する手法を考案した．Wupではこの手法に従って
類似度を計測する．
Res: 多くの情報を共有する 2つの概念があったとき，そ
の事実は両者が似ていることを示す根拠になるかもしれ
ない．この理屈に基づき，[Resnik 95]は 2つの単語間の
類似度を，それらを知識構造上で下位概念に持つすべて
の単語の情報量の中の最大値とみなした．Resではこの
手法に従って類似度を計測する．単語の情報量は，巨大
な文書内におけるそれの出現頻度から計算した．
Lin: [Lin 98]が提案する類似度定理 (Similarity Theorem)
に基づいて 2単語間の類似度を計測する．より具体的に
は，最も下位の共通上位概念 (lowest common subsumer)
の情報量に 2をかけたものを，2単語の情報量の和で割っ
た値である．
Jcn: [Jiang 97]は，WordNetの’is-a’階層を使って情報
量とエッジの数え上げの両方を組み合わせることで，2
単語間の類似度を計算する手法を提案した．Jcnではこ
の手法に従って類似度を出力する．
Lch: [Leacock 98] が提案した手法を用いる．WordNet
内の’is-a’階層上における 2単語間のエッジ数を数え上
げ，’is-a’階層の深さの最大値で正規化する．
これらの実装には，[Pedersen 04] が提供したものを用
いた．

以上の準備を行った上で，システムの性能を RTE-7の
評価セットで評価する．評価の指標は，micro-averaged
F -measureを用いる．

7. 実験結果と考察

まず，本提案手法で得られた変換関数について，対応
する意味類似度計測手法ごとに図 3に示す． ステップ

図 3 それぞれの類似度計測手法に対して提案手法を用いて学習
した変換関数

の位置 αi1と強度 αi2は変換関数ごとに異なる値になり，
適切な意味類似度変換は類似度計測手法ごとに異なる事
が判明した．そして，この変換関数群 U を使い，前述し
た環境の下で以下の様な 4つの設定を設け実験を行った．
§ 1 単一の類似度計測手法，変換関数無し
類似度計測手法の集合 S の内，単一の要素のみを用
いてシステムを動作させる．特徴ベクトル φ(T,H)は 1
次元の値となる．この時，高度な分類器は必要なく閾値
θを定義し含意判定は φ(T,H) ≥ θを満たすかどうかで
行う．θ の値は，開発セットで最も高い micro-averaged
F -measureを出す数値とする．その θで評価セットを評
価する．また，変換関数を導入しない．
この設定はベースラインとしての役割があり，それぞれ
の類似度計測手法ごとの結果が．表 2の上位 6行である．
§ 2 単一の類似度計測手法，変換関数有り
設定 1 に，変換関数を導入したものが設定 2 である．
表 2の 7行目から 12行目がその結果である．
§ 3 全ての類似度計測手法，変換関数無し
集合 Sの要素全てを使う．φ(T,H)は 6次元のベクト
ルとなる．多次元のデータを分類するため，分類器にサ
ポートベクトルマシンを導入する．サポートベクトルマ
シンが併用するカーネル関数 [Zanzotto 09a]は以下の 5
種類とする．
Linear:線形
Quadratic:二次元多項式
Cubic:三次元多項式
RBF:動径基底関数
Sigmoid:シグモイド基底関数
それぞれの結果を，表 2の 13行目から 17行目に示す．
§ 4 全ての類似度計測手法，変換関数有り
設定 3 に，変換関数を導入したものが設定 4 である．
表 2の 18行目から 22行目がその結果である．
また，特徴ベクトル生成の章ではHの単語を用いてス
コア行列Aを構成する場合のみを示したがテキスト含意
の性質に関する考察をするため，以下の 3通りを設けた．
「H only」:Hのみを用いて構成（表 2の「H only」）
「T only」:T のみを用いて構成（表 2の「T only」）
「H+ T」:Hと T 両方を用いて構成（表 2の「H+ T」）
「H only」が計算式 (1)に対応する．「T only」の計算式
は，式 (1)について H と T の役割を入れ替えたもので
ある計算式 (7)になり，「H+ T」では式 (1)と式 (7)を結
合した計算式 (8)になる．

A(i,j) = max
k=1,...,N

si(hk, tj) ∀j = 1, . . . ,M (7)

A(i,j) = (8)
max

k=1,...,M
si(hj , tk) ∀j = 1, . . . ,N

max
k=1,...,N

si(hk, tj−N ) ∀j =N +1, . . . ,N +M

重要度ベクトル vも，この修正に対応する様に要素を変
更，追加する．
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表 2 様々な設定の下で スコア行列 A のタイプ毎の性能の比
較.(Micro-averaged F -scores)

設定 H only T only H+ T
Path 32.36 12.78 16.21

Wup 21.67 11.41 12.65

Res 36.76 14.66 20.46

Lin 20.75 14.69 20.70

Jcn 36.91 13.85 20.82

Lch 20.75 11.28 12.18

Path+変換 44.72 26.92 35.23

Wup+変換 36.85 17.79 24.96

Res+変換 44.86 27.83 36.10

Lin+変換 45.28 28.18 36.41

Jcn+変換 45.06 28.17 36.41

Lch+変換 44.88 35.83 28.00

SVM (Liner) 44.96 28.79 36.91

SVM (Quadratic) 46.06 28.15 34.34

SVM (Cubic) 45.93 24.81 32.94

SVM (RBF) 46.19 29.16 33.76

SVM (Sigmoid) 45.42 20.84 36.15

変換 + SVM (Liner) 45.68 28.72 36.54

変換 + SVM (Quadratic) 46.19 28.23 35.27

変換 + SVM (Cubic) 45.94 25.76 33.74

変換 + SVM (RBF) 46.35 28.53 34.73

変換 + SVM (Sigmoid) 46.48 27.40 37.28

それぞれの設定における結果を比較すると，「H only」
の場合が「T only」の場合に比べて大きく精度が上回っ
ている．「H+ T」は，「T only」よりやや性能が出ている
が，「H only」ほどではない．この様な結果になった理由
はいくつか考えられる.まず，2テキスト間の含意関係性
を考える上で T のみに雑音が存在するためである．例え
ば含意関係にあるテキスト対 (1)-(2)を考える．ここで，
T にあるテキストを付加する．

(8)T: All animals must eat to live. The earth has always
been round.
(9)H: All wild animals must eat to live.
この場合も，T はH を含意しており，元々の含意関係性
が損なわれていない．（全ての動物が生きるために食べな
くてはならず，地球は丸いなら，全ての野生動物も生き
るために食べなくてはならない．）一方で，同じテキスト
をH に付加する．

(10)T: All animals must eat to live.
(11)H: All wild animals must eat to live. The earth has
always been round.
この場合，T は H を含意していない．（地球は丸いとい
う事実は，全ての動物が生きるために食べなくてはなら
ないという事実からは推論できない．）従って，テキスト
を付与したことがテキスト間の含意関係性に影響を与え
たと言える．この様に，T は H と異なり含意関係性に

影響を持たないテキストが含まれることがあり，これは
含意判定をする際の情報としては雑音である．本提案手
法では，T の全ての単語に対して雑音かどうかを判別す
ること無しにスコアを与えてしまっている．このことが，
T を全く用いない「H only」が最も性能が良かった理由
である．

また，「H only」が最善の結果になった他の理由として
は，含意認識が一方向性の特徴を持つためである．T は，
H の内容全てを包含している必要があるが，逆は必要で
はない．この様な性質を，双方向的にスコアを算出する
「H+ T」や，H に基づいて T の各単語のスコアを算出
する「T only」では十分に反映することができなかった．
一方で，「H only」は含意認識の一方向性を正しく捉えた
方式であり，このことが「H only」が最も性能が良かっ
た理由である．
以降では「H only」のみに注目して各設定の結果を考察
する．

表の設定 1と設定 2を比較すると，変換関数を導入し
た設定 2で大きく性能が向上している．この結果は，本
研究が提案する変換関数の有効性を示している．変換関
数のグラフの形から分かることは「十分に類似度があれ
ばたしかに含意に効果的といえるが，多少の類似度では
含意に全く効果が無い」という知見であるが，以下にそ
の具体例を示す．

(12)T: “We heard three blasts,” he told AFP outside the
church which was set ablaze.
(13)H: A Christian general in the Iraqi police force was
shot dead as he drove home.
これは，含意していないペアである．即ち，スコアとし
ては低い値が出なくてはならない．ところが，例えば Jcn
を直に使った場合
police：0.114（相手単語：church）
force： 0.066（相手単語：church）
shot： 0.076（相手単語：set）
drove： 0.079（相手単語：set）
home： 0.063（相手単語：church）
このように少量の数値が出てしまう．しかしながら変換
関数を通すことで，全ての値が 0に抑えられる．変換関
数が有効に作用する一例である．あるいは，

(14)T: The prosecutor in the case asked Miller in recent
days to explain how Valerie Plame misspelled in those
notes as “Valerie Flame” appeared in the same notebook
the reporter used in interviewing her confidential source,
Vice President Dick Cheney’s chief of staff, according to
the Times.
(15)H: Dick Cheney holds the position of Vice President.
これは含意しているペアであるが，同じく Jcnを直に使っ
た場合
holds： 0.000
position： 0.271(相手単語：source)
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このようにスコアとして十分な数値が出ない．ここに変
換関数を通すことで，positionの値が 0.720に上昇する．
これも，変換関数が有効に作用する一例である．
単一の類似度計測手法と対応する変換関数のみを用いた
場合，最大の性能は Linの 45.28であった．Linの類似
度計測手法では最も下位の共通上位概念があるものに対
して，すべてに類似度スコアがふられてしまう．しかし
変換関数を用いることで，上位下位の距離が近い類似表
現のみが特徴化され，含意関係に重要な情報のみを扱う
ように改善された．
サポートベクトルマシンを導入した設定 3も設定 1と比
べて性能が向上しており，しかも改善の度合いは変換関
数を導入した設定 2よりも高い．最も高い性能が出たの
は両者を導入した設定 4である．例えば，以下は含意し
ているペアである．スコアは高く出なければならない．

(16)T: At least 17 Georgian soldiers were killed this sum-
mer in clashes with South Ossetian forces, raising tensions
to fever pitch in the rebel territory, which like Abkhazia
declared independence following a civil war in the early
1990s.

(17)H: South Ossetia is a separatist territory of Georgia.

ところが単語「separatist」のスコア（相手単語：rebel）
をみると，
Path：0.167
Wup：0.571
Res：0.688
Lin：0.000
Jcn：0.000
Lch：0.507
であり，仮に Jcnのみに注目していた場合，スコアが 0
になってしまう．一方で ResとWupなどは大きな数値
が出るため，全ての数値を考慮すれば含意判定が改善す
る．サポートベクトルマシンと変換関数両方を導入する
ことで，この様なペアも適切に判定可能になる．

特にカーネル関数としてシグモイド基底関数を併用し
た場合に最大の性能が得られた ( F -score = 46.48)．変換
関数もシグモイド関数をベースに作られているため，相
性が良かったのだと考えられる．

最後に，Text Analysis Conference RTE-7 に参加した
他のチームと，本システムの比較を表 3に示す．各々の
数値は，RTE-7が公式に発表しているmicro-averaged F -
score である．13 チームが総計 33 のシステムを提出し
た. また，U-TOKYOは本研究の部分的な成果を実装し
て RTE-7に提出した結果である．U-TOKYOでは，計算
式 (6)において，αi を αi1 のみに限定した．これは，si

に対して何らかの閾値を設け，その値を基準に値を 1,0
の 2値にマッピングすることに対応する．U-TOKYOよ
りも提案手法の方が性能が向上しており，αi1 と αi2 の
2変数を用意して学習する変換関数が有効であることを
示している．表 3では各チームの最高値のみを掲載して

表 3 micro-averaged F -score を指標にして，RTE-7 dataset で評価
した各システムの性能の比較.

Method F -score Method F -score

IKOMA 48.00 FBK 41.90

本提案手法 46.48 TE-IITB 30.78

U-TOKYO 45.15 JU-CSE 30.47

BUPT 44.99 ICL 29.73

CELI 44.10 UAIC 27.85

DFKI 43.41 SJTU 23.31

BIU 42.34 SINAI 14.72

いるが，より詳細な情報は [Bentivogil 11]で確認可能で
ある.本提案手法は，第 2位の性能を記録した．例えば
第 1位の IKOMAが 3つの言語資源（WordNet, CatVar
[Habash 03], an acronym list）を利用している様に，複
数の言語資源をシステムに組み込んでいるチームが多い
中，U-TOKYOと提案手法ではWordNet1つのみであっ
た．にも関わらず 2位という高い成績を収め，本提案手
法の高い有効性を示している．

なお，本研究は結果的に，含意関係の有無を決定する
重要な要因である「H の全ての単語が T の単語のうち
少なくとも一つと類似していること」を考慮することな
く，最先端の性能を得ている．「H の全ての単語が T の
単語のうち少なくとも一つと類似しているかどうか」の
判定は難しい．例えば「H の全ての単語が T の単語のう
ち少なくとも一つと類似していれば含意関係有りとみな
す」場合，「H の中に T の単語のいずれとも類似していな
い単語が一つでもあれば含意関係無しとみなす」という
ことである．この時，含意関係にある T ,H ペアのH の
中に類似度が計測できない単語が一つでも含まれていれ
ば，判定を間違えてしまうことになる．例えばWordNet
の情報に基づいた意味類似度計測手法であれば，H の中
に固有名詞などWordNetに登録されていない単語が多数
存在すれば，意味類似度が計測できず判定を間違える可
能性は非常に高い．従って，少なくとも他のシステムと
性能を競い合うという場面においては，無理に難しい問
題を解こうとするよりむしろ解くことを回避した本研究
の手法が戦略として有効だったと考えられる．

また，本研究で開発したシステムはソースコード∗3を
公開している.

8. 関 連 研 究

テキスト含意認識は，質問応答や情報検索，文章要約を
初めとする様々な自然言語処理の分野から，その必要性が
注目されている．結果としてテキスト含意認識の研究に関
連するワークショップが数多く現れた [Callison-Burch 09,
Sekine 09]．The Recognizing Textual Entailment (RTE)

∗3 http://dl.dropbox.com/u/7174664/joint.
zip
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challenges [Bentivogil 11, Dagan 04] はその中でも特に
有名なワークショップである．以下，近年の RTEへの主
要なアプローチについて述べる．なお，既存研究に関す
るより詳細な調査については [Androutsopoulos 10]らが
報告している.

仮に T と H が一定量の単語を共有していた場合，そ
の事実は T が H を含意していること示す有力な情報だ
とみなす考え方がある．この直観的な理論に基づき，T

とH の表層的な単語の共有度を比較するようなシステム
が提案された [Burchardt 09, Malakasiotis 07]．これらの
手法は，T とH の間にある単語の対応関係をいかに正確
に見つけられるかが，精度に大きく影響する．統計的機
械翻訳の分野で，テキスト間の単語の対応関係を正確に
見つける手法が存在するにも関わらず，これらはテキス
ト含意認識の分野においてはそれほど効果的に作用しな
かった．その理由としては，T とH の長さがしばしば大
きく異なること，T とH が必ずしも同じ情報を保持して
いない事，あるいは，テキスト含意認識のデータセット
のサイズが，統計的機械翻訳を行うには十分ではないこ
となどが考えられている [MacCartney 08]．

単語の表層的な被覆度ではなく，係り受け木で比較す
る手法も提案された [Iftene 07, Zanzotto 09b, Wang 07a,
Wang 07b]．例えば，H の構文木が，T の構文木の一部
と非常に似ていたとする．この事実は，T が H を含意
する根拠かもしれない．係り受け木であれば，テキスト
中における単語間の文法的関係まで情報として持つこと
ができるので，先に紹介した純粋な単語の被覆度の比較
より精度が出そうに見える．しかしながら，構文解析の
過程で無視できないレベルのエラーが生じる場合があり，
実際の所は必ずしも上回る訳では無い．

[Bos 05]は，テキスト含意認識を論理的推論問題とし
てモデル化した．彼らは，自動推論の分野でよく使われ
るようなモデル構築を行い，既存の表層的単語被覆度を
計測する手法にそれを導入した．この手法は，RTEテス
トセットにおいて高い適合率を記録したものの，十分な
背景知識を取り込むことが出来なかったため，再現率が
上がらなかった．一方で，通常のコーパスから必要な背
景知識を抽出し，含意ルールを学習しようという研究も
あり，この様な問題に対処できる可能性が見込まれてい
る [Haghighi 05, Berant 10]．また，T と H を bags-of-
wordsで表現し，概念辞書WordNetに基づくものを初め
とした様々な意味類似度を適用した研究がある [Zanzotto
06, Geffet 04, Mirkin 06, Geffet 05]． 上位語，下位語，
類義語の様な意味的な広がりを考慮することで，曖昧な
マッチングが可能である．

本研究の提案手法はこれらのいずれとも異なり，特徴
量の適切な変換，及びそれらの適切な組み合わせを同時
に行ってテキスト対の含意関係を推測するものである．そ
して．既に RTE-7のデータセットを用いた実験で示した
ように，この手法は最先端の研究に十分匹敵する性能を

発揮した．

9. 結 論

本研究では，テキスト含意認識のための意味類似度変
換とその獲得法，及び変換結果を用いて含意判定を行う
方法について提案した．そして，提案手法が様々な意味
類似度計測手法に対して有効であること，最先端の研究
に十分匹敵する性能を引き出せることを実験によって確
認した．
ただし，本提案手法では，テキストの構文的な情報をほ
とんど取り扱っていない．また，向きに関する情報が欠
落しており，例えば TとHという区別が無い二つのテキ
ストに対してスコアを算出した場合，どちらが Tでどち
らが Hかを識別することはできない．これらを解決する
ことで，本提案手法の有用性と性能をさらに高める可能
性は十分にある．
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