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1 はじめに
近年テキスト含意認識と呼ばれるタスクが研究され始め

ている。テキスト含意認識とは、テキストと仮説と呼ばれ

る二つの言語表現が存在するときテキストの示す意味が仮

説の示す意味を含むかどうかを判定するタスクである。以

下にテキスト含意認識の例を示す。

　テキスト:坂口安吾は『信長』や『白痴』などの小説を書
　　　　　 いた。

　　　仮説:坂口安吾は小説家である。
　含意判定:含意
テキスト含意認識を用いることで、自然言語処理技術におけ

る意味理解という高次の問題を解決することができる。こ

れによって、翻訳精度の指標、質問応答システムでの答えの

抽出など、自然言語処理技術の様々な分野に応用すること

ができる。このタスクを実現するにあたって、永田ら [1]は
言語表現の事態を理解するための述語項構造解析や言い換

えを認識するための語彙知識、ある事態から異なる事態を

得るための論理的推論などが必要であると述べている。こ

れらの技術は複雑な処理を必要とするため実現するのが困

難である。また、今まで表層的な処理でどこまで含意認識

可能であるかについては議論されていない。そこで本稿で

は、n-gramを単位としてテキストと仮説の一致を見ること
でテキスト含意認識を行う。評価セットを用いて実験を行

い、本手法でどの程度含意認識が可能か、および本手法で

テキスト含意認識を行う上で生じる問題を検証する。

2 関連研究
テキスト含意認識の研究として、日本では小谷らの研究

がある。小谷らは国語辞典などから自動獲得した類義表現

を用いて推論パターンを構築し、含意認識を行った [2]。ま
た、言語表現を述語項構造に正規化し、述語項構造を単位

としてテキストと仮説間の一致を見ることで含意認識を行

うシステムを構築している [3]。加えて述語や格要素の上位
下位関係の認識や、否定表現および仮定法過去を用いた表

現に対する例外処理も行っている。海外では Andrew and
Jeremyの研究がある。Andrew and Jeremyはいくつかの
意味関係に基づいて含意文生成規則を作成し、その規則に

よってテキストから複数の含意文を生成することで含意認

識を行っている [4]。しかし、これらの処理は格フレームの
獲得や語句の同義関係や上位下位関係および反義関係の認

識、生成規則の作成という複雑な処理を必要とする。本研究

は n-gramを用いることで複雑な処理を使用しないテキスト
含意認識を目指す。本手法はテキストと仮説を決められた

単位に分解し両文の一致をみることで含意認識を行うため、

格関係の同定などの処理を必要としない。また、n-gramは
要素を決められた要素数でつなぎ合わせることで作成可能

であるため処理が容易である。

3 n-gramを用いたテキスト含意認識
n-gramの要素として形態素、形態素から助詞、助動詞を

除いたもの (以下、自立語)、文節の 3つを用いた。形態

図 1:本手法における含意認識の流れ

素および自立語 n-gram の作成時には形態素解析器「茶筌
(1)」を使用し、文節 n-gram 作成時には構文解析器「南瓜
(2)」を使用した。また、n-gram の要素数は 1 から 3 まで
を用いた。

3.1 テキスト含意認識の流れ

テキスト含意認識は次の流れで行った。

1. テキストと仮説両文から同じ要素、要素数で n-gram
を作成

2. 作成したテキストと仮説の n-gramを比較し、完全一
致する n-gram数を計算

3. 仮説の n-gram総数を h、2で得た完全一致する n-gram
数を a、含意するかしないか判定するための閾値を t
としたとき、含意判定は式 (1)で表される。このとき、
閾値 tは 10～100の値を取る。また、この式において
a

h
∗ 100を仮説 n-gramの完全一致率とする。{

　含意 = a
h
∗ 100 ≥ t

　非含意 = a
h
∗ 100 ≤ t

(1)

以下に、本手法での含意認識例を示す。

　 n-gramを用いた含意認識例
　要素:形態素　要素数:2　閾値 t:50

　テキスト:太郎に本を借りたが無くした
　 n-gram:太郎に　 に本　本を　を借り　借りた　たが
　　　　　　が無く　無くし　した
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　　　仮説:太郎に本を借りた
　 n-gram:太郎に　に本　本を　を借り　借りた

　　　完全一致 n-gram数 a:5
　　　　　仮説 n-gram数 h:5
　　　　　　　　　含意判定:含意

この例では、仮説 n-gram全てがテキストと完全一致し、仮
説 n-gram の完全一致率が閾値より高くなるので含意して
いると判断される。

4 評価実験

4.1 テストセット

本手法について検証するためにテストセットを作成した。

テストセットはテキスト 1文と仮説 1文のペア 104個で構
成される。これらのテキストは日本経済新聞 1990年～1999
年から無作為に抽出した 1文を使用し、仮説は PASCALが
公開している含意認識テストセット(3) を参考に、人手で作

成した。多くの仮説は、ペアとなるテキストで使用されて

いる語句を 5割以上含んで構成されている。また、テキス
トと仮説が同文であるペアは存在しない。テキストは平均

して 30形態素で構成され、仮説は平均して 11形態素で構
成されている。テキストと仮説の各ペアにはあらかじめ人

手で含意か非含意かのタグが付与されており、これを正解

データとした。正解データの例を以下に示す。

　正解データの例

　<t >愛知県警春日井署はひき逃げ事件として、逃げた車
　　　の行方を追っている。</t >
　<h >新潟県警はひき逃げ犯を追っている </h >
　<RTE >× </RTE >

含意ペアと非含意ペアは 52個ずつ用意した。また含意認識
時、閾値は 10～100まで 10刻みに設定した。システムが出
力した解答と正解データを比較し、各要素、要素数、閾値

において正しく判定できているかを検証した。

4.2 実験結果

含意ペアのみでの実験結果を図 1～図 3 に、非含意ペア
のみでの実験結果を図 4～図 6 に示す。図 1～図 6 におい
て、精度とは式 (2)で表される。

精度 =
r

p
(2)

式 (2)において、rは本システムにおいて含意判定した結果
が正解データと一致したペア数を示し、p は全ペア数であ
る。また、表 1に、各要素および要素数において、閾値を
変化させても不正解となるペア数を示す。

5 考察

5.1 本稿のシステムに関して

図 1～図 6 から、要素、要素数、閾値の変化において以
下のような傾向を得た。

・要素

　　　形態素:含意と判定する傾向にある
　　　自立語:含意と判定する傾向にある
　　　　文節:非含意と判定する傾向が強い

・要素数

　　　小さいほど含意と判定する傾向にある

　　　大きいほど非含意と判定する傾向にある

・閾値

　　　低いほど含意と判定する傾向にある

　　　高いほど非含意と判定する傾向にある

5.2 各要素における含意認識の傾向について

表 2において、形態素および自立語 n-gramは不正解と
なるペア数に差はあまり見られないが、文節 n-gramは他の
要素よりも不正解となるペア数の差が大きい。特に 1-gram
では、形態素および自立語 n-gram は非含意となるペアで
のみ不正解ペアが存在するが、文節 n-gram では含意とな
るペアでの不正解が多い。これは各要素における含意認識

の傾向が理由である。文節 n-gram は自立語と助詞、助動
詞をまとめて１つの要素とするため、テキストと仮説で同

じ自立語と助詞、助動詞が連続しない場合完全一致しない。

そのため、非含意と判断する傾向がもっとも強い。

　形態素 n-gramも文節 n-gramと同じく自立語に加えて助
詞、助動詞まで一致を見るが、自立語と助詞、助動詞を分

けて一致を見るため、文節 n-gramよりも含意と判定する傾
向にある。特に形態素 1-gramはテキストと仮説で同じ自立
語および助詞、助動詞が連続する必要が無くなるため、含

意と判定する傾向が強い。

　自立語を要素とすると助詞、助動詞まで完全一致する必

要はなくなるため、含意と判定する傾向にある。閾値およ

び要素数の影響で文節および形態素 n-gram は非含意と判
定するペアでも、自立語 n-gramでは含意と判定できるペア
が存在する。以下に、文節 n-gramのみが不正解となる例、
形態素および自立語 n-gramが不正解となる例を示す。加え
て、形態素および文節 n-gramでは非含意と判定されること
があるが、自立語 n-gramでは含意と判定される例を示す。

　文節 n-gramのみが不正解となる例
　テキスト:アンソニー女史は大統領と同郷のアーカンソー
　　　　　州ホープ出身。

　　　仮説:大統領はアーカンソー州ホープの出身である。

　形態素および自立語 n-gramが不正解となる例
　テキスト:軽トラックは約三十分後に現場から約一キロ離
　　　　　れた同市今の庄二の路上で見付かった。

　　　仮説:軽トラックは約十分後に見付かった。

　自立語 n-gramで含意と判定される例
　テキスト:一方、欧州では豚コレラや狂牛病が発生。
　　　仮説:欧州で豚コレラが発生した。

5.3 各要素数の含意認識傾向について

表 1 において、形態素および自立語 1-gram において不
正解となるペアは、全て非含意ペアであることが分かる。逆

に、形態素および自立語 2-gram、3-gramにおいて不正解と
なるペアは、多くが含意ペアであることが分かる。1-gram
での一致は要素が連続する必要が無いため、1-gramは含意
と判定する傾向にある。そのため、テキストと仮説で意味

が異なるが構成する要素が同じである場合には含意認識が

困難となる。2-gramおよび 3-gramでの一致は要素の出現
する順番がテキストと仮説で同じでなければならないため、

2-gramおよび 3-gramは非含意と判定しやすい傾向にある。
そのため、テキストと仮説の両文を構成する要素が同じで

も、出現順序が異なる場合には含意認識が困難となる。次

に示す例は 1-gramで含意認識が困難である例と、2-gram
で含意認識が困難である例である。
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表 1:全閾値で不正解となるペア数
1-gram 2-gram 3-gramXXXXXXXXX要素

要素数
含意 非含意 含意 非含意 含意 非含意

形態素 　０ / ５２ ２４ / ５２ １０ / ５２ 　０ / ５２ １８ / ５２ 　０ / ５２

自立語 　０ / ５２ １９ / ５２ １３ / ５２ 　２ / ５２ ２０ / ５２ 　２ / ５２

文節　 ２０ / ５２ 　１ / ５２ ３７ / ５２ 　０ / ５２ ４２ / ５２ 　０ / ５２

図 1:形態素を要素としたときの含意ペア実験結果

図 2:自立語を要素としたときの含意ペア実験結果

図 3:文節を要素としたときの含意ペア実験結果

　 1-gramで含意認識が困難である例
　テキスト:同署の調べでは、柴崎容疑者は同日午前七時十
　　　　　分ごろ、肩を骨折して入院していた柳本章さん

　　　　　と口論になり、持っていた包丁で柳本さんのわ

　　　　　き腹などを刺し、二カ月の傷を負わせた。

　　　仮説:柴崎容疑者は肩を骨折して入院していた。

　 2-gramで含意認識が困難である例
　テキスト:愛知県警豊田署は二人を刺した同市西岡町長
　　　　　土井一三、運転手、安藤昇容疑者を殺人などの

　　　　　疑いで逮捕した。

　　　仮説:運転手が殺人事件を起こした可能性がある。

　また、各要素における要素数ごとの不正解ペアで一致す

るものを調べるとすると、次のような傾向が得られた。

図 4:形態素を要素としたときの非含意ペア実験結果

図 5:自立語を要素としたときの非含意ペア精度結果

図 6:文節を要素としたときの非含意ペア精度結果

形態素および自立語 n-gram

・ 1-gramで不正解となるペアと 2-gramで不正解となる
ペアは一致するものが少ない

・ 2-gramで不正解となるペアは 3-gramでも不正解であ
ることが多い

文節 n-gram

・ 1-gramで不正解となるペアの多くは 2-gramでも正解
しない

・ 2-gramで不正解となるペアの多くは 3-gramでも正解
しない

表 1 において、文節 n-gram で不正解となるペア数が要素
数が大きくなるにつれて増えるのは、文節を要素としたと

きには非含意と判定する傾向が強いことに理由があると考
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える。文節を要素としたときには、1-gramでも多くのペア
を非含意と判定する。要素が大きくなるにつれ非含意とな

る傾向がさらに強くなるため、多くのペアを非含意と判定

する。従って、正解が含意であるペアのほとんどを正しく

判定できない。

5.4 精度に関して

本稿のシステムにおいて、含意認識精度は要素、要素数、

閾値の傾向に依存する。特に閾値の傾向によって大きく依

存すると考える。これは式 (1)においてテキストと仮説の含
意関係を閾値によって判定しているためである。閾値が低

ければ、多くのペアを含意と判定するため、含意ペアでの

精度はあがるが非含意ペアでの精度は下がる。逆に、閾値

が高ければ多くのペアを非含意と判定するため、非含意ペ

アでの精度はあがるが含意ペアでの精度は下がる。この傾

向は、要素および要素数が変化しても変わらないため、精

度への影響が大きいと考える。

　要素、要素数、閾値ごとの含意認識結果をより正しく含

意認識するための判断材料にすることで、本システムはよ

り正しく含意認識可能になると考える。例えば、要素や要

素数、閾値それぞれの含意認識傾向をもとに、非含意と判

断する傾向にある状況で含意と判断された場合はその結果

を重要とし、逆に非含意と判断する傾向にある状況で非含

意と判断しても重要としないなどとする。このように含意

認識結果それぞれについて重要度を計算し、含意と非含意

のどちらが高い重要度を示すかによって含意認識を行うこ

とで、より正確な含意認識が可能であると考える。

　また。語彙知識の収集も精度向上に効果的であると考え

る。本システムはテキストと仮説が同じ要素で構成せれて

いるか否かで含意認識を行っている。そのため、テキスト

と仮説が同じ意味でも、異なる表現で構成されていると含

意と判断できない。語彙知識を用いて、テキストと仮説を

構成する語句や表現が換言関係にあるかどうかを認識する。

換言関係にあるなら同じ表現に換言していく動作を前処理

として行うことで、本稿のシステムはより正しく含意関係

を認識できる。加えて、対義語や否定表現を語彙知識を用

いて認識することで、さらに精度が向上すると考える。テ

キストを構成する言語表現が仮説を構成する言語表現と対

義関係にあるときには非含意と判定し、否定表現がある場

合には含意認識結果を反転することで含意認識を正しく行

える。以下に語彙知識を必要する、本システムでは正しく

含意認識できない場合があった例を示す。

語彙知識の必要な含意認識の例

・換言

　テキスト:芭蕉布作りは労多くて骨の折れる仕事です。
　仮説　　:芭蕉布は作るのが難しい。

・対義語

　テキスト:日本の橋本外務報道官は身代金報道について、
　　　　　「根も葉もないこと」と全面否定している。

　　　仮説:報道官は身代金報道を肯定した。

・否定表現

　テキスト:岡下さんに大きな怪我はなかった。
　　　仮説:岡下さんは大きな怪我をした。

　加えて、推論システムの構築も、含意認識精度向上につ

ながると考える。テキストと仮説で使用される語句が同じ

であっても、語句の出現順序が異なる場合は不正解となる

ことがあった。以下に示す例は出現順序の変化により不正

解となった例であるが、同時に論理的推論を必要とする含

意認識である。

　推論

　テキスト:都心の大手ホテルの正月宿泊プランが盛況だ。
　　　仮説:正月の都心の大手ホテルは盛況である。

この例では「大手ホテルの宿泊プランが盛況である」とい

う事実から、「大手ホテルが盛況である」という論理的推論

を必要とする。推論を行うシステムを使用して、テキスト

を換言し仮説との一致を見ることで含意認識が可能になる

と考える。

6 おわりに
本稿では簡単な処理で含意認識を行うために、n-gramを

単位としてテキストと仮説の一致を見た。また、作成した

テストセットを用いて含意認識精度および認識失敗の原因

の検証を行った。その結果、本稿のシステムでの含意認識

精度は閾値に大きく依存した。また、要素や要素数を変化

させたときの含意認識傾向を確認することが出来た。

　今後、本システムの結果から得た傾向をもとに、要素や

要素数、閾値の変化による含意認識結果の変化を判断材料

として含意認識を行うシステムの考案や、文脈、意味まで

考慮した語彙知識を収集することで、精度の高い日本語テ

キスト含意認識方法を研究していく予定である。
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学院大学 松本研究室,
http://chasen.naist.jp/hiki/ChaSen/

(2) 構文解析器「南瓜」 ,Ver.0.52,奈良先端科学技術大学
院大学 松本研究室,
http://chasen.org/˜taku/software/cabocha/

(3) Pattern Analysis, Statistical Modelling and Compu-
tational Learning ,
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