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1 はじめに
自然言語理解の基礎をなすタスクの一つとして，自
然言語推論がある [2, 1]．自然言語推論は，前提文が真
であるとき，仮説文が真ならば含意（entailment)，
偽ならば矛盾（contradiction)，どちらともいえな
いならば中立 (neutral)であることを判定するタスク
である．自然言語推論では一般に意味論的推論の判定
が想定されているが，自然言語処理分野では近年，意味
論的推論だけでなく，語用論的推論も研究の対象となっ
ている [5]．この 2種類の推論は，言語学の文献で議論
されてきた含意 (entailment)1と推意 (implicature)に
対応する [6, 4, 7]．例として，以下のような数量表現
を含む前提文 P と仮説文H のペアについて考えよう．
(1) P : 男性が道端に 4人座っていた．

H : 男性が道端に 5人座っていた．
このPとH に現れる数量表現には，「少なくとも 4人（5
人）座っていた」と「ちょうど 4人（5人）座っていた」
という 2種類の解釈がありうる．前者を意味論的解釈，
後者を語用論的解釈と呼ぶ．P からH への推論は，意
味論的解釈のもとでは中立（neutral）であるのに対
し，語用論的解釈のもとでは矛盾（contradiction）
となる．このように数量表現を含む前提文と仮説文の
ペアが与えられたとき，数量表現の解釈の仕方によっ
て判定が異なることがあるため，この 2通りの解釈を
区別して考える必要がある．以降では，意味論的解釈
に基づく判定ラベルを「含意ラベル」，語用論的解釈
に基づく判定ラベルを「推意ラベル」と呼ぶ．
日本語の数量表現には様々な助数辞が存在し，出現
形式も多様である．(1)の P の助数辞は「名」に変更
することができ，「4人の男性が道端に座っていた」と
語順を入れ替えることも可能である．こうした数量表
現の出現形式や助数辞の多様性は，日本語の重要な特
徴の一つであり，言語学での記述的・理論的研究が近
年進んでいるが，これらの特徴に着目したコーパスの
構築や，言語学的な知見をふまえて日本語の数量表現
の理解を問うようなデータセットの構築は，管見の限
り行われていない．
本研究では，助数辞の種類，数量表現の出現形式，
用法をアノテーションした日本語の数量表現アノテー
ションコーパスを構築する．さらに，作成した日本語
数量表現アノテーションコーパスをもとに，含意ラベ
ルと推意ラベルを付与した数量表現の推論データセッ
トを構築する．本稿では，数量表現コーパスおよび推
論データセットの構築と，構築した 2つのコーパスを
用いて，現在の標準的な事前学習済み言語モデルが，
事前学習時に数量表現の振る舞いを正しく学習できて
いるか，数量表現の理解を必要とする推論をどの程度
扱えるかを調査する実験を行う．

1広い意味での含意ではなく，推意 (implicature) と対比した論
理的含意 (entailment) を指す．

2 数量表現コーパスの構築
本研究では，NPCMJ [9]内の 126文に含まれる 287

件の数量表現について，言語学の素養のある大学院生
1名がアノテーションを行った．複雑な文を扱った挑戦
的な推論データセットを構築することを最終目的とし
て，数量表現を 2つ以上含む文をアノテーションの対
象として抽出した．また，否定表現と条件節を含む文
については数量表現を 1つ以上含む文を抽出した．文
中に現れる数量表現に<num>タグを付与し，助数辞の
分類，出現形式，用法についてアノテーションを行っ
た．助数辞，出現形式，用法のタイプの例と件数を表
1に示す．

表 1: (a)助数辞，(b)出現形式，(c)用法の分類の例と
アノテーション件数

タイプ 例 件数

a

分類辞 人，頭，冊，枚 62

単位形成辞 瓶，箱，袋，パック，切れ 11

計量辞 リットル，円，バイト 106

順序数辞 月，日，番，位 108

b

Qノ NC型 3人の学生が来た 34

Nノ QC型 学生の 3人が来た 13

NCQ型 学生が 3人来た 33

NQC型 学生 3人が来た 10

デ格型 学生が 3人で来た 9

述部型 来た学生は 3人だ． 26

QV型 東京に 3回行った 86

NvCQ型 渡米したことは 2回ある 1

Nの脱落 3人はお金を払った 34

QCQ型 1時間 500円かかる 8

(Q) (1990年) 15

イディオム的 1人暮らし, 8人兄弟 18

c

Qが Nのカテゴリー情報を表すもの 3人の学生 74

Qが Nを構成する要素の全体数を表すもの 家族 3人 4

Qが Nを構成する要素の一部を表すもの 集団の 1人 7

Qが Nの属性や特徴を表すもの 50歳の男性 74

Vが行われた回数を表す Q 2回来る 1

Vが行われた期間を表す Q 3日滞在する 29

Vが行われた時間を表す Q 9時に来る 57

Vの特徴を表す Q 2%増加する 11

Nvを修飾する Q 渡航歴は 2回 4

Qを修飾する Q 1時間 500円 8

イディオム的用法 1人暮らし 18

表 2: 推論データセットの統計情報
entailment contradiction neutral

含意ラベル 526 634 356

推意ラベル 527 793 196

3 推論データセットの構築
数量表現コーパスを用いて，数量に関する推論デー
タセットを構築した．数量表現コーパスに含まれる文
を前提文 P とした．仮説文は，<num>タグが付与され
ている前提文の数量表現について，意味を変えない最
小の節を取り出し，<num>タグが付与されている数詞の
変更と数量詞修飾を付与することで作成する．数詞の
変更は，数量表現に応じて増やす数，減らす数を変更
して，非文にならない範囲で語順の変更も行っている．
推論データセットの各ペアに対して含意ラベルと推意
ラベルを付与し，推論データセットを作成した．含意ラ
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表 3: 推論データセットに含まれる文ペアの例
前提文 P と仮説文（H−，H+）

正解ラベル
(P , H−) (P , H+)

含意 推意 含意 推意
P : 前回 1997年の税率アップ時を参考にすれば，昨年 12月～3月の駆け込み需要で前年比 1％の

entailment entailment contradiction contradiction
　売り上げ増が見込まれる半面，ことし 4月以降は 4～5％程度の落ち込みが予想される．
H−: 前回の税率アップは 1996年より後だった．
H+: 前回の税率アップは 1998年より後だった．
P : 勿論，私ひとりで四升呑みほしたわけでは無い．

neutral neutral entailment entailmentH−: 勿論，私ひとりで三升以上呑みほしたわけでは無い．
H+: 勿論，私ひとりで五升以上呑みほしたわけでは無い．

表 4: 東北大 BERTを用いた評価実験の結果（正答率）
学習データ 含意ラベル 推意ラベル

all entailment contradiction neutral all entailment contradiction neutral

JSICK 32.45% 69.39% 10.57% 16.85% 31.53% 69.45% 10.21% 15.82%　
JSNLI 40.17% 65.40% 37.70% 7.30% 42.68% 65.09% 36.32% 8.16%　

ベルと推意ラベルはそれぞれ含意 (entailment)，矛
盾 (contradiction)，中立 (neutral)の 3値である．
本研究で作成した推論データセットは，1,516件の
前提文と仮説文のペアを含む．推論データセットの統
計情報を表 2に，データセットに含まれる文ペアの例
を表 3に示す．
4 事前学習済み言語モデルの評価実験
助数辞予測 数量表現コーパスから助数辞をマスクし
たテストセットを構築し，事前学習済み言語モデルが
助数辞を正しく予測できるかを調査する実験を行う．
テストセットは，助数辞をマスクした文に対して，正
解の助数辞と誤りの助数辞を準備し，言語モデルが誤
りの助数辞よりも正解の助数辞を高い確率で予測する
かを調査する．実験には，東北大 BERT2 [3] と早大
RoBERTa 3 [8]を用いる．実験結果を表 5に示す．助数
辞ごとの正答率では，東北大BERTと早大RoBERTa

のどちらも単位形成辞の正答率がやや低いものの，全
体としては東北大BERTは 89.00%，早稲田RoBERTa

は 94.04%と高い正答率である．

推論 現在の標準的な事前学習済み言語モデルが数
量表現の理解を必要とする推論をどの程度扱えるか
を評価するため，東北大 BERT の評価実験を実施し
た．実験結果を表 4に示す．含意ラベル，推意ラベル
ともに，JSICK [10]，JSNLI [11]どちらで学習した場
合も，全体の正答率は 5割以下と低くなっている．ま
た，entailmentは正答率が 6割以上であるのに対し，
contradiction，neutralは 4割以下という結果で
あり，東北大 BERTは entailmentと予測する傾向
があると考えられる．
5 おわりに
本研究では，言語学の理論に基づいた日本語数量表
現コーパスと推論データセットを構築し，現在の標準
的な事前学習済み言語モデルが数量表現の振る舞いを
正しく学習できているか，数量表現の理解を必要とす
る推論を正しく扱うことができるかを調査し，事前学

2https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese
3https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-base-japanese-with-auto-jumanpp

表 5: 助数辞ごとの評価実験の結果（正答率）
タイプ 東北大 BERT 早稲田 RoBERTa

ALL 89.40% 94.04%

分類辞 82.50% 92.50%

単位形成辞 75.00% 75.00%

計量辞 91.49% 93.62%

順序数辞 94.64% 98.21%

習済み言語モデルには，日本語数量表現の扱いに課題
がある可能性を確認した．
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