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1 はじめに

自然言語推論 (Natural Language Inference, NLI)，
または，含意関係認識（Recognizing Textual Entail-

ment, RTE）[1]とは，自然言語理解を目的としたタ
スクの 1つである．このタスクでは，前提文 T が仮
説文 H を含意するか否かを自動判定する．近年，含
意関係認識においてニューラルネットワークを用いた
手法 [2, 3]が活発に研究されており，モデルの学習・
評価には，SNLI [4]やMultiNLI [5]といった，クラ
ウドソーシングによって構築された大規模な含意関係
認識データセットが用いられている．しかし，これら
のデータセットは前提文と仮説文の両方を学習データ
に含めなくても，仮説文のみを学習させることによっ
てベースラインをはるかに上回る正答率が得られてし
まう，という問題が指摘されている [6, 7, 8]. また，
SNLIやMultiNLIは量化や否定，比較表現，条件文
といった，実世界のテキストに現れる多様な推論現象
を網羅していないことも指摘されており [9]，ニュー
ラル含意関係認識モデルが論理語や機能語の意味を学
習できているかは自明ではない.

一方で，推論現象に基づく含意関係認識データセッ
トとして，FraCaS [10]がある．このデータセットは
言語学者のチームによって設計・構築されており，幅
広い推論現象を扱っている．しかし，語彙知識は推論
に最低限必要な知識に制限されている．また，データ
数は 346件と小規模であり，ニューラルモデルの学習
データとして用いることは想定されていない．
多様な語彙知識や統語構造からなる実世界のテキ
ストから論理推論のデータセットを構築するために
は，高度な言語学・論理学の知識を必要とする．その
ため，クラウドソーシングによる構築は困難であり，
また，言語学者が大量の実テキストを一件ずつ分析し
構築することも現実的ではない．そこで本研究では，
論理推論の一つである monotonicityに着目して，多
様な語彙知識と統語構造における含意関係認識データ
セットを自動構築する手法を提案する．構築したデー
タセットを最高精度のニューラル含意関係認識モデル
の学習データに追加すると，一部の推論現象を除き，
monotonicityの推論に関する含意関係認識の問題にお

いて実際に正答率が向上した．また，正答率の向上が
それほど顕著ではない推論現象についても，その理由
について分析を行った．なお，構築した含意関係認識
データセットは研究利用が可能な形式で公開する予定
である．

2 先行研究

論理推論のデータセットを自動構築する先行研究とし
て，Bowmanら [11]は簡潔な人工言語の文法規則に
基づいて量化子を含む前提文と仮説文のペアを自動
生成する手法を提案した．Geigerら [9]はこの手法を
発展させて，自然言語の文法規則に基づいて多重量化
(multiple quantification)を含む前提文と仮説文のペ
アを自動生成する手法を提案した．以下に Geigerら
の手法によって自動生成された，多重量化を含み含意
関係が成立する文ペアの例を示す．
T : Not every ugly dwarf does not licks some rifle
H: Every ugly dwarf does not tediously licks

no Canadian rifle

これらの手法では，１つの構文フレームに対してラン
ダムに有限個の語彙を当てはめ，文ペアを自動生成す
る．そのため，上の例のように生成文の統語構造は単
文に固定化され，実テキストにあるような，多様な統
語構造からなる文は生成できない．また，Geigerらの
手法では上位－下位などの語彙関係は扱っておらず，
Bowmanらの手法では語彙数が数個に限られている．
語彙関係については，既存の含意関係認識データ
セットに対して，いくつかの構文ルール [12, 13]や述
語項構造 [14]に基づいて語彙の入れ替え箇所を特定
し，外部辞書等を用いて語彙を入れ替えることで，語
彙関係を問う問題を増やす手法が提案されている．し
かし，これらの手法では，論理語や機能語との関係に
ついては考慮していない．したがって，多様な語彙知
識と統語構造を扱う論理推論のデータセットを自動構
築する手法は存在しない．しかし，そのようなデータ
セットがあれば，ニューラルモデルが自然言語の推論
を学習するためには何が必要なのかという根源的な問
いに対して，一つの解を提示することが期待できる．
そのようなデータセットを自動構築するためには，実
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テキストから各語の語義と統語構造，そして推論の性
質を考慮してデータを構築する必要がある．

3 背景

monotonicityは語の入れ替えに基づく推論であり，量
化子などの表現が持つ monotonicityの性質に基づい
て文中の語を入れ替えた文と，元の文との含意関係
が成り立つという推論である [15, 16]. polarity は
monotonicity の性質に応じて決定する文中の語の性
質であり，+が付与されている場合，その語を意味的
に上位の表現に置き換えても，元の文と含意関係が成
り立つ．また，−が付与されている場合は，その語を
意味的に下位の表現に置き換えても，元の文と含意関
係が成り立つ．ある表現が upward monotoneである
(項関係にある語の横に ↑を付与して表す) とは，その
表現と項関係にある語の polarityを維持するという意
味である．逆に，ある表現が downward monotoneで
ある (項関係にある語の横に ↓を付与して表す)とは，
その表現と項関係にある語の polarityを反転させると
いう意味である．また，ある表現が non-monotoneで
あるとは，upward monotone, downward monotone

のいずれでもないことを指す．
一般化量化子はmonotonicityの推論と関連が深く，
一般化量化子の monotonicityの性質に応じて，その
一般化量化子をもつ名詞句 (NP), その名詞句が項と
なる動詞句 (VP) の polarity が決定する．例として，
Some boys are gracefully dancing という文を考える．
一般化量化子の一つである some は名詞句，動詞句に
対し upward monotoneである．このため，(1)に示
すように，boy と are gracefully dancing の polarity

はそれぞれ +となり，これらを上位語に置き換える，
修飾語を除く，or で結ぶ等位接続表現を導入する，
といった操作によって，上位の表現に置き換えても，
元の文と含意関係が成り立つ．
(1) Some [NP boys

+]↑[VP are gracefully dancing+]↑
⇒ Some [NP people] [VP are dancing]
⇒ Some [NP boys] [VP are gracefully dancing or singing]

逆に，boy と are gracefully dancing を下位語に置
き換える，修飾語を加える，andで結ぶ等位接続表現
を導入する，といった操作によって，下位の表現に置
き換えると，(2)に示すように，元の文との含意関係
が成り立たなくなる．
(2) Some [NP boys

+]↑[VP are gracefully dancing+]↑
⇏ Some [NP tall boys] [VP are very gracefully dancing]
⇏ Some [NP schoolboys] [VP are dancing and singing]

no などの否定表現は名詞句，動詞句に対し down-

ward monotoneである．そのため，(3)に示すように
boy，are gracefully dancing の polarityは −となり，
下位の表現に置き換えた文は元の文と含意関係が成
り立ち，上位の表現に置き換えた文は元の文と含意
関係が成り立たなくなる．

(3) No [NP boys
−]↓[VP are gracefully dancing−]↓

⇒ No [NP tall boys] [VP are gracefully dancing]
⇏ No [NP people] [VP are dancing]

否定・条件節もまた downward monotoneであり，否
定・条件節のスコープ内にいる語の polarityは (4)に
示すようにさらに反転する．
(4) If [there are no [NP boys

+]↓[VP gracefully dancing+]↓]↓,
[the event might be canceled]↑

⇒ If [there are no [NP people] [VP dancing]],
[the event might be canceled]

このように，語の polarityは周辺環境のmonotonicity

の性質に応じて反転することがあるため，統語構造
から慎重に語の polarityを計算する必要がある．

4 データセットの構築

4.1 使用コーパス

本研究では，統語・意味解析情報つき多言語コーパス
である Parallel Meaning Bank (PMB) [17] を用いて
含意関係認識データセットを自動構築する．PMBを用
いる理由は３点ある．一つには，PMBには統語・意味
解析情報が付与されており，これらの情報を用いて効
率的にデータセットを自動構築できることである．具
体的には，PMBに付与されている語義タグは，mono-

tonicityに基づく上位・下位の表現への自然な置き換
えを容易にする．また，PMBにはCombinatory Cat-

egorial Grammar (CCG) [18]に基づく統語解析結果
と意味現象タグ [19]が付与されており，monotonicity

と polarityの特定に役立つ．二つ目の理由は，PMB

は様々なジャンルの文から構成されており，語彙的・
構文的に多様な文を含んでいることである．三つ目の
理由は，PMBの一部（Gold・Silver）は人手で統語・
意味解析情報が付与されているため，自動構築された
データセットの品質を保証してくれることである．提
案手法では簡単な推論のデータが構築されてしまうこ
とを防ぐため，Gold・Silverの英文のうち，5トーク
ン以上からなる平叙文約 6万 4千件を対象とした．

4.2 提案手法

3 節で述べたように，monotonicity の推論を扱う
データを構築するためには，語彙が持つ mono-

tonicity の性質と統語構造に基づいて文中の語の
polarity を決定し，適切に語彙を上位・下位の表現
に置き換える必要がある．そこで提案手法ではま
ず，PMB にある文から monotonicity の推論に関
わる量化表現または等位接続表現 (and, or）を含
む文を意味現象タグ1を用いて特定する．例として
We have consumed all the natural resources とい
う文には下記のように意味現象タグが付与されている．
We have consumed all the natural resources
PRO NOW EXT AND DEF CON

1AND (all, every, each, and), DIS (some, several, or), NEG
(no, neither), DEF (both), and QUV (many, few)を対象とした．
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表 1: 構築したデータセットの例．＊が付いている文は PMBにある文である.
現象 件数 前提文 仮説文 正解

Up 7784 Tom asked Mary to go to the store to buy some caraway seed bread Tom asked Mary to go to the store to buy some bread* entailment

Down 21192
We have to abolish all nuclear weapons, We have to abolish all atomic bombs,

entailment
because they are deadly to mankind* because they are deadly to mankind

Conj 6076 If I had time, I’d travel to Europe If I had time and money, I’d travel to Europe* entailment

Disj 438 The trees are barren The trees are barren or bear only small fruit* entailment

表 2: 評価結果．（）内の数字は各評価データの件数を示す．

学習データ
構築した評価用データ (corr %) GLUE (corr %) FraCaS SICK

Up Down Conj Disj All Up Down Non Conj Disj Total corr % acc %

(100) (100) (100) (100) (400) (30) (26) (22) (24) (22) (124) (80) (4927)

MNLI 34.8 -42.7 75.8 -13.9 8.9 50.4 -67.5 23.1 52.5 -6.1 17.8 42.2 55.4

MNLI+[Geiger+ 2018] 26.6 1.3 73.8 -14.0 19.4 59.6 -49.3 14.0 62.1 -18.8 26.3 45.7 58.2

MNLI+構築したデータ 72.7 88.0 81.9 -7.8 43.0 67.0 29.8 47.9 72.1 -4.1 51.2 48.7 60.0

次に，CCGに基づく統語解析結果から量化子をも
つ名詞句と動詞句を特定し，それぞれの polarityを決
定する．なお，意味現象タグ NEG,IMPを用いて否定や
条件節の有無を特定し，対象となる名詞句と動詞句が
否定や条件節のスコープ内に存在する場合には，３節
で述べたように polarityを反転させる．

We have consumed all [NP the natural resources−]↓
次に，polarity に応じて，名詞句・動詞句をトー
クンに付与されている語義タグと WordNet [20] を
用いて上位・下位の表現に置き換え，元の文と含意
関係が成り立つ仮説文を生成する．トークンに語
義タグが付与されていない場合は，Lesk [21] を用
いて語義を特定し，上位・下位の表現に置き換え
る．また，上位の表現への置き換えは修飾語の削
除によっても行う．この操作によって，以下のよう
に含意関係にある前提文と仮説文のペアが生成できる．
T : We have consumed all [NP the natural resources−]↓
H: We have consumed all [NP the mineral resources]

最後に，以下のように前提文と仮説文を交換するこ
とで，含意関係が成立しない文ペアが生成できる．
T : We have consumed all the mineral resources
H: We have consumed all the natural resources

4.3 構築したデータセット

提案手法によって，前提文と仮説文のペア合計 3万 6

千件を構築した．表 1に構築したデータの例を示す．
正解ラベルの分布は entailment/neutral = 49%/51%

であった．語彙数は 1万 5千件であった．構築したデー
タのうち，現象ごとにランダムに選んだ 100件ずつを
評価用データとし，残りを学習用データとした．

5 実験と評価

5.1 実験設定

最高精度のニューラル含意関係認識モデルの一つであ
る BERT [2] を用いて，学習データによって含意関係
認識の精度が変わるのかについて，評価を行った．

学習データ MultiNLI (39万件)，MultiNLI+多重量
化を含むデータセット [9] (89万件)，MultiNLI+本研
究で構築したデータセット (42万件) の 3種類の学習
データを用意した．

評価データ 構築した評価用データ，GLUE [3]

(upward monotone, downward monotone, non-

monotone, conjunction, disjunction)，FraCaS(一般
化量化子のセクション），SICK 評価用データ [22]，
という monotonicityの推論を扱う 4種類の評価デー
タを用いて，精度を評価した．SICKによる評価では，
正答率を評価指標に用いた．それ以外のデータは件数
が少なくラベルの分布に偏りがあるため，GLUEの評
価方法に従い，Matthiews相関係数（[−1, 1]の範囲の
値を取りうる）を評価指標に用いた．

5.2 実験結果

表 2に評価結果を示す．構築したデータセットを学習
データに追加することで，いずれの評価データにおい
ても精度が向上した．多重量化を含むデータセットと
の比較では，構築したデータセットを追加した場合の方
が，学習データのサイズは小さいのにもかかわらず，よ
り精度が向上した．2節で例を示したように，多重量化
を含む論理推論のデータセットはmonotonicityの推論
に特化したデータセットではないため，monotonicity

の推論を扱う問題における正答率の向上に直接的には
つながらなかったと考えられる．このことは，学習デー
タのサイズよりも，学習させたい能力に合わせて適切
に学習データを設計することによって精度が改善する
可能性を示唆している．SICKによる評価結果につい
て，MultiNLIの学習データでニューラル含意関係認
識モデルを学習した場合は，SICKの学習データで訓
練した場合よりも正答率が 40-50%と低くなることが
報告されている [23]．本実験の結果から，BERTにお
いても同様に正答率が 40-60%と低く，予測精度が学
習データのドメインに依存することを示唆している．
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5.3 分析

他の現象と比較して，disjunction では著しい精度向
上は見られなかった．そこで，モデルがどのような問
題で，学習データを変えても共通して誤答しているの
か，SICK以外の評価データ 604件についてエラー分
析を行った．次のような，仮説文の語は全て前提文中
の語からなるが，含意関係が成り立たない例 64件で
誤答していた．
T : He is either in London or in Paris
H: He is in London

また，次のような，仮説文に前提文には現れない
語が含まれているが，含意関係が成り立つ例 35件で
誤答していた．
T : I don’t want to have to keep entertaining people
H: I don’t want to have to keep entertaining people

who don’t value my time

このような推論は disjunction, downward monotone

に特徴的である．構築したデータに disjunction,

downward monotoneの問題は約 2万 1千件含まれて
いるのにもかかわらず誤答していることから，学習
データの不足が誤答の原因ではない可能性があり，今
後さらなる分析を行う．

6 おわりに

本稿では，monotonicityの推論の性質を用いて多様な
語彙知識と統語構造における含意関係認識データセッ
トを自動構築する手法を提案した．構築したデータ
セットを学習データに追加してモデルを学習すること
で，一部の推論現象を除き，monotonicityの推論に関
する含意関係認識の問題において精度向上が見られた．
今回は PMBに付与された情報を用いてデータセット
を構築したが，CCGの統語解析器や意味現象タグ付
与ツール [24]を用いることで，任意のデータから全自
動で構築することも可能である．今後の展望として，
全自動で構築したデータでも，データの品質を担保で
き，同様の精度向上が見込めるのか検討する．

謝辞 本研究は JST，AIP-PRISM，JPMJCR18ZM

の支援を受けたものである．
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