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1 言説間の隠れた対立関係を見つける
ウィキペディア1の「マイナスイオン」の項目には次

のような一節がある．

(1) マイナスイオン商品の解説や、健康本の著述の中に
は「マイナスイオンが疲労回復・精神安定を始めと
する様々な健康増進効果をもたらす」と主張するも
のがあるが、これらの効果は客観的に証明されたも
のではない。

この記述によると，いっときブームを巻き起こした「マ
イナスイオン健康論」はかなり眉唾もののようだ．しか
し，試しにウェブ（World Wide Web）の検索エンジン
で「マイナスイオン」を検索してみると，次のようにそ
の効用を謳うページがウェブの世界にはまだ数多く残っ
ていることがわかる．

(2) a. マイナスイオンを取り込むと、酸が中和されて、
弱アルカリ性に戻るので、疲労を取り除くことが
できます。

b. マイナスイオンはプラスイオンを抑え、身体の疲
労を回復させるという、体に欠かせない大切な物
質です。

立場が変われば，見方も変わり意見も変わる．こうし
た主張の対立は当然ながらウェブの世界にはごまんとあ
る．ただし，それらのほとんどは読者からは陽に見えな
いことに注意する必要がある．たとえば，マイナスイオ
ン健康論を謳っているのは専らマイナスイオン商品の販
売サイトだが，彼らのページにはマイナスイオンの効用
を否定するような，自分達に都合の悪い記述は当然載ら
ない．ウェブはハイパーリンクによって情報が有機的に
繋がり合うという素晴らしい特性を持っているが，ペー
ジの著者は自分に不都合な情報にわざわざリンクを張っ
たりしないので，右のような対立の多くはウェブの読者
にとって「隠れた関係」でしかない．
ウェブ上に暗に存在するこうした言説間の対立関係あ

るいは類似関係を発見する計算機プログラムがあったら
どうだろうか．ユーザが例えば先の (2)のようなマイナ
スイオン商品の効用を謳う販売サイトに足を踏み入れた
としても，(1)のような記述との隠れた対立関係を機械
で予め発見できていれば，それを自動的にユーザに提示
し，注意を促すことができる．そうやって，ウェブの玉
石混淆の言説に対する多角的な視点をユーザに提示する
ことができれば，情報の偏りや思いこみによる誤信を回
避できる可能性がでてくるだろう．

1http://ja.wikipedia.org/

本稿では，こうした言説間の類似・対立関係を発見す
る技術を開発するという，筆者が現在携わっている研究
課題 [10, 16]をとおして，近年研究者の関心を集めてい
る含意関係認識の研究動向を概観する．

2 含意関係認識という課題
２つの言説が類似あるいは対立関係にあるか否かを判

断するには，両者の共通部分と差異を認識する必要があ
る．例えば，我々が (1)と (2a)の間に対立関係を見いだ
すのは，それらがともに「マイナスイオンに疲労回復効
果がある」という共通の命題に関する言説でありながら，
その命題に対する書き手の態度に (2a)は肯定的，(1)は
否定的という差異があるからである．この意味で，我々
の課題の根幹部分は，以下に述べる含意関係認識という
言語処理の基本問題に帰着できる．
含意関係認識（Recognizing Textual Entailment;

RTE）は，一対のテキストが与えられたときに一方が
他方の記述から含意（あるいは推論）されるか否かを判
別する問題で，2005年から 3年間続いた評価型ワーク
ショップ Pascal RTE Challenge [2] をきっかけに注目を
集め始めた研究トピックである．例えば，次の (3)では
テキスト t が仮説 h を含意するが，(4)の t は h を含
意しない．(3)は YES で，(4)は NO と答えられる計算
モデルを作ることが RTE の目標である．
(3) t. The two suspects belong to the 30th Street

gang, which became embroiled in one of the
most notorious recent crimes in Mexico: a
shootout at the Guadalajara airport in May,
1993, that killed Cardinal Juan Jesus Posadas
Ocampo and six others.

h. Cardinal Juan Jesus Posadas Ocampo died in
1993.（含意される）

(4) t. At the same time the Italian digital rights
group, Electronic Frontiers Italy, has asked the
nation’s government to investigate Sony over its
use of anti-piracy Software.

h. Italy’s government investigates Sony.（含意され
ない）

こうした課題が言語処理研究者の関心を集めるのは，
それが質問応答や情報抽出，複数文書要約，機械翻訳な
ど，広範囲のアプリケーションに共通する言語処理の基
本問題をうまく切り取っているからである [6, 13]．すな
わち，言語には同じ情報を伝える言い回しがいくつも用
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意されており，言語処理プログラムはどの言い回しとど
の言い回しが同じ情報を伝えるかを判断できなければな
らないという問題である．例えば，(3)に答えるために
は，“died” で伝えられる情報が別の言い回しの “killed”
でも伝えられることが分からないといけない．逆に，も
しこれに答えられるプログラムが作れれば，例えば次の
(5)のような質問の答えを (3t) のテキストから正確に探
し出せる質問応答システムを作れるようになる．

(5) When did Cardinal Juan Jesus Posadas Ocampo
die?

容易に想像できるように，これは計算機にとって決し
て簡単な問題ではない．(3)に答えるためには，“kill”か
ら “die” が含意されることの他にも，“kill” 事象の発生
年が “1993” であることを t の解析時に認識する必要が
ある．(4) の場合は，“Italy” と “the nation” の照応関
係や動詞 “ask” が与える内包的文脈の認識が必要であ
る．こうした例が示唆するように，含意関係認識では，
第一に個々のテキストからどれくらいリッチな意味的情
報を引き出せるか，第二に “kill” と “die” の因果関係
のような膨大な推論知識をどうやって集めるか，が鍵に
なる．以下，これら２つの問題について，我々の試みを
例に動向を紹介する．

3 テキストからの意味的な情報の抽出

言語処理の分野では，1990年代以降の大規模コーパス
に基づく統計的言語処理の研究によって形態素・構文解析
や固有表現抽出などの基礎的な解析技術が飛躍的な発展
をとげた．しかしながら，前述のPascal RTE Challenge
では，こうした「浅い」処理から一歩意味に踏み込んだ
解析技術の重要性が明らかになってきている．代表的な
問題は，照応・省略の解消と命題の時間・ムード情報の
解析である．

照応・省略解析はこれまで主に，(1)の「疲労回復・精
神安定」と「これら」や (4)の “Italy” と “the nation”
のような共参照関係の解析，あるいはテキスト中の述語
の項を同定する述語項構造解析の文脈で研究されてきた．
日本語では述語の必須格までがしばしば省略の対象にな
るため，省略やギャップの解消を含む述語項構造解析は
とくに重要である．述語項構造解析は，例えば (6)の第
2文から，「政府ガ 関係省庁ニ 協力ヲ 要請する」や「関
係省庁ガ 計画ニ 協力する」のような述語と項の関係を
抽出する問題である．

(6) 政府は低所得者を支援する計画を発表した。関係省
庁の協力を要請 する。

この例のように文を越えた省略関係や名詞化された述語
の項構造までうまく同定できれば，含意関係認識に有用
な情報となる．こうした照応・省略解析の研究は，日本
語に限っても，京都テキストコーパス第 4.0版や GDA
コーパスなどの資源の蓄積とともに近年急速に発展を見
せており [11]，近い将来形態素・構文解析と並ぶ基盤技
術に成熟することが期待されている．我々のグループで
も，その一歩として，日本語で最大規模の述語項構造・

共参照タグ付きコーパス [3]を構築するとともに，オー
プンソースの述語構造解析器 SynCha2の開発を進めて
いる [4, 12]．
言説間の対立関係を捉える上でもう一つ重要な情報は，

命題に対する書き手の態度，すなわちムード情報である．
例えば，(1)と (2a)の対立は「マイナスイオンの疲労回
復効果」の真偽に対する書き手の態度の対立であった．
ここで注意を要するのは，ムード解析の対象となる言語
形式の範囲の決め方である．言語学におけるムード表現
の分析対象はこれまで「らしい」，「まい」，「しなくては
ならない」のような機能語や複合辞が中心だったが [15]，
実際には命題の真偽に関する態度を表す言い回しはそれ
よりはるかに多様であり，次の例のような広義のムード
表現を広範囲にカバーする必要がでてくる．

(7) a. 鯨の数は十分に回復している
b. 鯨の数は回復からはほど遠い状況にある

(8) a. マイナスイオンはトルマリンから生成します
b. トルマリンがマイナスイオンを放出するとされる
が、それはあり得ないことである

この問題に対し我々は，従来の機能表現辞書（例えば松
吉らの辞書 [14]）に加え，より多様なムード表現を識別
するための計算モデルを新たに開発中である [8]．ただ
し，ムード情報の分類体系やタグ付きコーパスの作成方
法など残された課題も多く，言語学研究との密な連携が
必要であると考えている．

4 推論のための知識

冒頭の (1)と (2a)の対立関係を発見するには，「疲労回
復」と「疲労を取り除く」が同じ事象を指しうることを
知っていなければならない．(3)に答えるには，“kill”と
“die” の因果関係の知識が必要であった．こうした言語
上での推論の研究は 1980年代に遡るが，当時の研究は
十分な量の言語知識や常識的知識を用意する方法論がな
かったため，実用規模には発展しなかった．しかし，当
時では考えられない規模の言語データが入手可能になっ
た現在，一定の水準に達した統計的言語解析技術を用い
て大量の言語データから実用規模の推論知識を自動獲得
できる可能性が見え始めている [7, 18]．こうした背景か
ら我々のグループでは，基本的な推論知識の人手による
整備と大規模コーパスからの知識獲得を並行して進めて
きた [5]．
人手による整備では，まず国語辞典の語釈文から述語

項構造間の基本的な意味関係を収集した．例えば，動詞
「倒す」の語釈文「立っている物に力を加え傾け、横に
する（岩波国語辞典）」からは，「Xが Yを倒す ⇒ Xが
Yを横にする（上位下位関係）」の他に，「⇒ XがYに力
を加える（行為-手段関係）」，「⇒（行為前は）Yが立っ
ていた（前提条件）」など，多様な意味関係が収集でき
る．すでに岩波国語辞典第 5版の収録動詞（11469語）
について作業を終えており，8種類の意味関係を合わせ

2http://syncha.sourceforge.jp/
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て約 3万 5千件収集できている [17]．これによって，例
えば次のような推論ができるようになった．

(9) a. 地熱が大気を暖める ⇒ 大気が暖かくなる
b. バターを焦がす ⇒ バターが黒くなる
c. 警官が犯人をとりおさえる ⇒ 犯人が警官に捕
まる

d. 金属を沸かす ⇒ 金属に熱を加える
また，語彙概念構造による動詞意味分析の枠組み [9]に
基づき，高頻度動詞約 4千語，7千語義について 5階層
からなる意味分類を行った [19]．最下層は約千クラスに
分類されており，例えば「所属・客体変化」のクラスに
は「配属する，取り立てる，引き抜く，立てる，招く」な
どが属し，これらはすべて同じ項構造を持つ．これによ
り，語釈文だけでは捉えられない基本概念間の含意関係
をカバーできる．こうした知識をうまく使えば，例えば
(10a)のような表現を類義表現として，また (10b)を反
義表現として認識することができ，類似・対立言説の自
動発見への一歩となる．これらの資源の配布については
http://cl.naist.jp/˜inui/research/EKB/ を参照されたい．

(10) a. 分煙を 進める/行う/促進する/求める/推進す
る； 分煙が 進む； 分煙に なる

b. 分煙が 遅れる
一方，コーパスからの知識獲得については，次の 2種

類の手がかりを組み合わせる手法を開発し，成果を上げ
た [1]．1つ目は，(11)の「～たけれども～ない」のよう
な共起パターンで，こうしたパターンとの共起を調べれ
ば，例えば因果関係のような意味関係を持つ用言対（「か
ける」と「通じる」）を集めることができる．第 2の手
がかりは，(12)のようにそれらの用言対が同じテキスト
内で同じ項（この例では「電話」）を持つ事例の集まり
で，意味的に関係の深い用言対がどの項を共有しやすい
かがわかる．これらの手がかりを組み合わせると，例え
ば (13)のような推論知識を自動獲得することができる．
現在のところ，5 億文規模のコーパスから行為-効果関
係や行為-手段関係等の関係を 1万対を超える規模，80
％以上の精度で獲得できることを確認している．

(11) a. かけたら . . .通じた

b. かけたけれども . . .通じない

c. かけ続けても . . .通じない

(12) a. . . .サンタバーバラに電話をかけてくれて、. . .

でも、なかなか電話が通じないので、. . .

b. . . .司会者に電話をかけてもらいます。. . . 電話
が通じるなり、. . .

(13) a. Ｘをかける（行為）⇒ Ｘが通じる（効果）
Ｘ＝｛電話，願い，魔法，. . .｝

b. Ｘにかける（行為）⇒ Ｘに通じる（効果）
Ｘ＝｛相手，彼女，. . .｝

今後は，人手で整備した前述の基本知識を知識獲得過
程に利用し，獲得効率の改善をはかる実験を行う予定で
ある．

5 まとめ

本稿では，ウェブに散在する言説間の隠れた類似・対
立関係を発見するという課題を念頭におきながら，含意
関係認識と呼ばれる言語処理の基本問題についてその研
究動向を紹介した．照応・省略解析や時間・ムード解析と
いった一歩意味に踏み込んだ解析技術，また大規模な知
識ベースに基づく頑健な推論を必要とするこの課題は，
大量のコーパスを背景とする統計的言語解析の研究が成
熟期を迎えた現在，我々が次に注力すべき重要課題の一
つと位置づけられよう．こうした研究は言語学との連携
に負うべきところも多い．本稿がその一助となれば幸い
である．
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