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含意関係認識コーパスの偏りによる性能評価への影響

土屋雅稔1,a)

概要：現在、英語の含意関係認識コーパスとして広く用いられている Stanford Natural Language Inference
(SNLI)コーパスの仮説文には，語彙の大きな偏りがある．そのため，仮説文を参照することなく，仮説文
のみを用いて含意関係ラベルを推定することが，66%の精度で可能となっている．本稿では，この偏りに
ついての分析を報告すると共に，この偏りが深層学習に対して与える影響について述べる．

Performance Impact Caused by Hidden Bias of Natural Language Inference
Corpus

MASATOSHI TSUCHIYA1,a)

1. はじめに

ニューラルネットワーク (NN)を含む機械学習的な手法

を適用する場合，学習データの品質は，非常に重要な問題

の 1 つである．エラーを含まない学習データは存在しな

いが，通常のエラーは正規分布に従うことが期待されるた

め，十分な分量の学習データによって克服することが可能

である．しかし，学習データのエラーが，正規分布には従

わず，バイアスを持っているような場合には，大きな問題

となり得る．例えば，Reidsmaら [1]は，対話行為コーパ

スにおけるアノテーションエラーが一定のバイアスを持っ

ている場合，ベイジアンネットワークの学習結果が偏るこ

とを報告している．NNは，学習データ全体を総当りにメ

モ化することも可能であるような膨大なパラメータ空間を

有する [2]．そのため，このようなバイアスを持つエラー

が NNに対して与える影響は，他の機械学習的な手法より

も，より深刻になることが予想される．

本稿では，大規模な含意関係認識タスク用コーパスを対

象として，その品質をチェックするための新しい経験的な

手法を提案する．提案手法は，2段階からなる．第 1段階

では，調査対象コーパスに何らかのバイアスが存在しな

い場合であれば，確実に棄却されるような異常な仮説を
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設定する．本稿では，そのような異常な仮説を設定するた

めに，含意関係認識タスクそのものの定義に注目する．含

意関係認識タスクは，前提文と仮説文の文対を対象とし

て，その分対の関係を分類するタスクとして定義されてい

る [3], [4], [5], [6]．したがって，前提文が不要であり，仮

説文の情報のみから分類が可能であるという仮説は，含意

関係認識タスクの定義と相容れない．そのため，このよう

な仮説は，バイアスを含まない含意関係認識用コーパスに

おいては確実に棄却されると期待される．第 2段階では，

この異常な仮説が棄却されるか否かを，機械学習モデルを

用いて検討する．本稿では，機械学習モデルとして，Naive

Bayesモデルを用いた．なお，この提案手法は，統計的仮

説検定の考え方から大きな示唆を受けてはいるが，統計的

仮説検定とは異なり，第 2段階の機械学習モデルの選択と

設計に自由度があるため，異常な仮説が常に棄却されると

は限らない問題点がある．

本稿では，提案手法の有効性を検討するため，Stanford

Natural Language Inference (SNLI)コーパス [7]と Sentences

Involving Compositional Knowledge (SICK)コーパス [8]を

対象とする実験結果を示す．SICKコーパスを対象とする

実験結果は，設定した異常な仮説を棄却したのに対して，

SNLIコーパスを対象とする実験結果は，仮説を棄却でき

なかった．この結果から，SNLIコーパスには，前提文に

よってコンテキスト情報が与えられていない場合であっ
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s1 Two boys are swimming in the pool.

s2 Two girls are playing basketball.

s3 Two women are swimming in the pool.

sh Two children are swimming in the pool.

図 1 含意関係認識タスク例

ても，仮説文のみから含意関係ラベルが推定できるような

バイアスが含まれていることが示唆される．さらに本稿で

は，先行研究によって提案されている 2種類の含意関係認

識用 NNモデルを対象として，このバイアスが，どのよう

な性能上の影響を与えているかについて述べる．

2. 提案手法

2.1 異常な仮説の設定

最初に，調査対象コーパスにバイアスが存在しない状態

を仮定し，この仮定が満たされている場合には，確実に棄

却されるような異常な仮説を設定する．そのような仮説を

設定するため，本稿では，調査対象コーパスのタスク定義

に注目する．

含意関係認識についてのワークショップ SemEval[6]で

は，含意関係認識を，前提文と仮説文が与えられた時，そ

の文対に対して，当該文対の関係を表す 3種類の含意関係

ラベル (含意 ·中立 ·矛盾)を付与するタスクと定義してい

る．図 1に，含意関係認識タスクの具体例を示す．前提文

s1 と仮説文 sh が与えられた時，この文対の関係は，前提

文 s1 によって与えられる文脈情報に基づいて，含意と分

類される．前提文 s2と仮説文 shの関係は中立，前提文 s3

と仮説文 sh の関係は矛盾と分類される．これらの具体例

から明らかに，文 shの含意関係ラベルは，前提文によって

文脈情報が与えられない限り，決めることができない．逆

に考えると，前提文が与えられていないにも関わらず，単

独の仮説文から含意関係ラベルを推定することが可能であ

るならば，そのようなコーパスは，含意関係認識タスクの

コーパスとして不適切である．

このような観察に基づき，本稿では，調査対象とする含

意関係認識コーパスにおいて隠れたバイアスが存在するこ

とを検証するための異常な仮説として，以下を定義する．

仮説 前提文による文脈情報が与えられていない

状態で，仮説文のみから含意関係ラベルを決定

できる．

この仮説は，明らかに，含意関係認識タスクの自然な直感

に反する異常な仮説であり，正常な含意関係認識コーパス

においては，確実に棄却されることが期待される．逆に考

えると，このような異常な仮説が棄却されないようなコー

パスは，少なくとも，含意関係認識タスクのコーパスとし

ては不適切なバイアスが含まれていると考えられる．

2.2 含意関係ラベル推定モデル

提案手法の第 2段階は，第 1段階で定義した異常な仮説

が棄却されるか否かを，機械学習的手法を用いて検討する

段階である．本稿では，Wangら [9]によって，次式のよう

に定義された Naive Bayesモデルを用いる．

ŷ = argmax
y

P (y)

n∏
i=1

P (xi|y), (1)

ここで，yは含意関係ラベル，xiは素性である．本稿では，

仮説文に含まれる全ての単語 unigramを，出現頻度に基づ

く足切りなども行わずに，素性として用いる．この含意関

係ラベル推定モデルが，調査対象コーパスの含意関係ラベ

ルの出現比よりも有意に高い精度を達成できる場合には，

第 1段階で定義した異常な仮説が棄却されていない．

3. 含意関係認識コーパスの構築手順

本節では，本稿の調査対象とする SNLIコーパスと SICK

コーパスの構築手順の概要について述べる．

3.1 SNLIコーパス
SNLIコーパスの構築手順は，大まかに 3つのステップ

からなる．第 1ステップは，Flickr30kコーパス [10]から，

前提文を収集するステップである．Flickr30kコーパスは，

30k個の写真に対してクラウドソーシングによって付与さ

れた約 160k個の表題からなるコーパスである．これらの

表題は，写真そのものを撮影者とは関係がない別の作業者

によって作成されているため，写真の情景をそのまま説明

する文となっている傾向がある．

第 2ステップは，Amazon Mechanical Turk (AMT)を用い

て，仮説文を収集するステップである．SNLIコーパスの

作成者は，AMTの作業者に対して 1つの前提文を提示し，

1つの前提文に対して含意する仮説文，中立の仮説文，矛

盾する仮説文の計 3文を人手で作成するように依頼した．

このように依頼することにより，SNLIコーパスにおいて

は，含意関係ラベルはほぼ均等に出現することが保証され

ている (表 2)．

第 3ステップは，作成されたデータの品質を保証するた

めの多数決である．第 1 ステップおよび第 2 ステップに

よって収集された前提文と仮説文および含意関係ラベルの

3つ組を，AMTの複数の作業者に提示し，作業者間でデー

タの妥当性についての合意が得られた 3つ組のみをコーパ

スに含めている．

3.2 SICKコーパス
SICKコーパスの構築手順は，大まかに 4つのステップか

らなる．第 1ステップでは，Flickr8kコーパス [11]および

SemEval-2012 STS MSR-Video Descriptionsデータセット*1

*1 http://www.cs.york.ac.uk/semeval-2012/
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表 1 含意関係認識コーパスの比較
SNLI SICK

学習セット文対数 55k 4,500

開発セット文対数 10k 500

テストセット文対数 10k 4,927

前提文平均単語長 14.1 9.8

仮説文平均単語長 8.3 9.5

学習セット語彙数 36,427 2,178

テストセット語彙数 6,548 2,188

テストセット未知語率 0.25% 0.32%

から，ランダムに文を選択する．これらの文は全て，英語

で記述された情景の説明文である．第 2ステップでは，第

1ステップで得られた文を正規化する．第 3ステップでは，

第 2ステップで得られた文に対して意味的に類似した文や

意味的に反対の文を，いくつかの人手で作成された規則を

用いて作成する．規則としては，類義語や反義語への単語

の置換，否定表現の削除などがある．最後の第 4ステップ

では，第 3ステップで作成された文対を対象として，AMT

の作業者に依頼して，含意関係ラベルを付与する．

3.3 SNLIコーパスと SICKコーパスの比較
SNLIコーパスと SICKコーパスの類似点は，2つの観点

から説明することができる．第 1に，両コーパスは，先述

の通り，情景に対する英語説明文から作成されているとい

う点で類似している．そのため，両コーパスの前提文およ

び仮説文の平均単語長はよく似通っている (表 1)．第 2に，

両コーパスは，語彙の点からも，きわめて類似している．

SNLIコーパスの学習セットに含まれる語彙を既知語と見

なして，SICKコーパスのテストセットの未知語率を求め

ると，0.05%という極めて低い値が得られた．このような

低い未知語率は，SICKコーパスのテストセットは，SNLI

コーパスの学習セットと，ほぼ同じ語彙からなることを示

している．

それに対して，SNLIコーパスと SICKコーパスは 2つの

点で異なる．第 1の相違点は，文の作成手順である．SNLI

コーパスの仮説文は，人間の作業者によって作成されてい

るのに対して，SICKコーパスの前提文と仮説文は，原型

となる文から人手作成された規則に基づいて自動生成され

ている．作業手順から明らかに，仮説文を作成する SNLI

コーパスの作業者は，作業前に提示された前提文に起因す

るバイアスから逃れることはできない．第 2の相違点は，

表 2に示す通り，SNLIコーパスの含意関係ラベル出現比

がほぼ均等であるのに対して，SICKコーパスの含意関係

ラベル出現比は均等ではない．この相違点もまた，両コー

パスの構築手順の相違によるものである．

task6/index.php?id=data

4. 実験

表 3 に，前提文を参照することなく，仮説文のみを

用いて含意関係ラベルを推定した結果を示す．Naive

Bayesモデルを実装するためのフレームワークとしては，

scikit-learn[12]を用いた．SNLIコーパスの仮説文の

みを用いて学習した含意関係ラベル推定モデルは，63.3%の

精度を達成した．これは，SNLIコーパスの含意関係ラベ

ル出現比 (表 2)から期待されるチャンスレシオ 34.3%より

も明らかに有意に高い精度である．それに対して，SICK

コーパスの仮説文のみを用いて学習した含意関係ラベル

推定モデルは，56.7%の精度しか達成できなかった．これ

は，SICKコーパスの含意関係ラベル出現比 (表 2)から期

待されるチャンスレシオ 56.7%とほとんど変わらない精度

である．

図 2は，SNLIコーパスによって学習した含意関係ラベ

ル推定モデルと，SICKコーパスによって学習した含意関

係ラベル推定モデルとの違いを明らかに示している．図 2

の左側の混同行列は，SNLIコーパスによって学習した含

意関係ラベル推定モデルから得られた行列であり，右側の

混同行列は，SICKコーパスによって学習した含意関係ラ

ベル推定モデルから得られた行列である．右側の混同行列

から明らかに，SICKコーパスによって学習したモデルは，

個々の仮説文に対して適切な含意関係ラベルを推定するの

ではなく，単に最も多数回出現しているラベル (中立)を出

力している．それに対して，SNLIコーパスによって学習

したモデルは，個々の仮説文に対して適切な含意関係ラベ

ルを推定 ·出力しようとしている．
これらの結果は，SICKコーパスに対しては，先に定義

した異常な仮説が棄却されていることを示している．同時

に，SNLIコーパスに対しては，先に定義した異常な仮説

が棄却されておらず，SNLIコーパスには仮説文のみから

含意関係ラベルを推定できるようなバイアスが含まれてい

ることを示唆している．

5. 検討

4 節で述べた通り，SNLI コーパスについては，2 節で

定義した異常な仮説が棄却されない．したがって，SNLI

コーパスには，何らかのバイアスが存在していると考

えられる．SNLI コーパスは，既に含意関係認識タスク

の学習データとして，多数の研究に利用されているた

め [7], [14], [15], [16], [17], [18], [19], [20], [21], [22]，この

バイアスによる影響の大きさを検討することは重要であ

る．本節では，この影響の大きさについて検討する．

5.1 SNLIコーパスの経験的分割
SNLIコーパスのテストセットを，SNLIコーパスの学習
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表 2 含意関係ラベルの分布
SNLI コーパス SICK コーパス

学習セット 開発セット テストセット 学習セット 開発セット テストセット

含意 183,416 (33.4%) 3,329 (33.8%) 3,368 (34.3%) 1,299 (28.9%) 144 (28.8%) 1,414 (28.7%)

中立 182,764 (33.3%) 3,235 (32.9%) 3,219 (32.8%) 2,536 (56.4%) 282 (56.4%) 2,793 (56.7%)

矛盾 183,187 (33.4%) 3,278 (33.3%) 3,237 (33.0%) 665 (14.8%) 74 (14.8%) 720 (14.6%)

計 549,367 9,842 9,824 4,500 500 4,927

正解ラベル

推定ラベル 含意 中立 矛盾

含意 2275 644 706

中立 508 1976 563

矛盾 585 599 1968

(a) SNLI コーパス

正解ラベル

推定ラベル 含意 中立 矛盾

含意 3 3 2

中立 1411 2790 718

矛盾 0 0 0

(b) SICK コーパス

図 2 含意関係ラベル推定結果の混同行列

表 3 仮説文のみを用いた含意関係ラベルの推定結果
コーパス 精度

SNLI コーパス 63.3%

SICK コーパス 56.7%

表 4 含意関係ラベル推定モデルによる SNLI コーパスの分割
Ee He

含意 2,275 (36.6%) 1,093 (30.3%)

中立 1,976 (31.8%) 1,243 (34.5%)

矛盾 1,968 (31.6%) 1,269 (35.2%)

計 6,219 (63.3%) 3,605 (36.7%)

セットに基づいて作成された含意関係ラベル推定モデルを

用いて，2つのサブセットに分割する．第 1のサブセット

は，含意関係ラベル推定モデルによって推定されたラベル

が正解ラベルと一致する文対からなるサブセットである．

このサブセット Ee を，(含意関係ラベルが経験的に)推定

可能サブセットと呼ぶ．第 2のサブセットは，第 1のサブ

セットの補集合であり，含意関係ラベル推定モデルによっ

て推定されたラベルが正解ラベルと一致しない文対からな

るサブセットである．このサブセットHe を，(含意関係ラ

ベルが経験的に)推定困難サブセットと呼ぶ．

表 4に，推定可能サブセットと推定困難サブセットを分

類した結果を示す．SNLIコーパスのテストセットに含ま

れる文対の内，63.3%は推定可能サブセット Ee に分類さ

れ，残りは推定困難サブセット He に分類される．表 4よ

り，推定可能サブセットEeと推定困難サブセットHeの含

意関係ラベルの出現比は，大きく異なってはいないため，

含意関係ラベルの種別は，推定可能 ·推定困難の違いに対
して大きな影響を与えていないと考えられる．

5.2 含意関係認識用 NNモデル
本稿では，2つの含意関係認識用 NNモデルを対象とし

て，SNLIコーパスに存在するバイアスの影響を検討する．

第 1のモデルは，Bowmanら [7]によって提案され，Mou

ら [13]によって性能評価がなされたモデルである．以後，

本稿では，このモデルを並列 LSTMモデルと呼ぶ．並列

LSTMモデルは，次の式によって定義される．

hp,i = LSTMp(Wexp,i +Whphp,i−1)

hh,i = LSTMh(Wexh,i +Whhhh,i−1)

l1 = tanh(W1[hp,|xp|,hh,|xh|] +B1)

l2 = tanh(W2l1 +B2)

l3 = tanh(W3l3 +B3)

y = softmax(l3)

第 2のモデルは，Rocktaschelら [14]によって提案された

モデルである*2．以後，本稿では，このモデルを直列 LSTM

モデルと呼ぶ．直列 LSTMモデルは，次の式によって定義

される．

hp,i = LSTMp(Wexp,i +Whphp,i−1)

hh,0 = LSTMh(Whhhp,|xp|)

hh,i = LSTMh(Wexh,i +Whhhh,i−1)

l = tanh(Wlhh,|xh| +Bl)

y = softmax(l)

5.3 含意関係認識用 NNモデルに対するバイアスの影響
評価

表 5は，並列 LSTMモデルおよび直列 LSTMモデルに

対して，SNLIコーパスを用いて学習とテストを行なった

結果を示す．両モデルともに，テストセット全体および推

定可能サブセット Ee に対しては高精度を達成しているに

も関わらず，推定困難サブセット He に対しては，非常に

精度が劣化していることが分かる．このような大きな劣化

は，テストセット全体に対して得られた両モデルの高精度

*2 Rocktaschelら [14]は，前提文を処理する LSTMと仮説文を処理
する LSTMの間に attentionを考慮したモデルも提案しているが，
本稿では議論の簡単さのために，attentionなしのモデルを用いる．
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表 5 含意関係認識用 NN モデルの性能
モデル 先行研究における結果 Ee ∪He Ee He

並列 LSTM モデル 76.3% [13] 76.8% 87.8% 57.8%

直列 LSTM モデル 80.9% [14] 81.4% 90.1% 65.6%

表 6 仮説文の全単語を未知語シンボルに置換えた場合の含意関係認識用 NN モデルの性能
モデル Ee ∪He Ee He

並列 LSTM モデル 54.1% 66.0% 33.7%

直列 LSTM モデル 48.6% 56.7% 34.7%

は，そのかなりの部分が，推定可能サブセット Ee による

底上げによるものであることを示唆している．

表 6は，SNLIコーパスの学習セットによって訓練され

た 2つの NNモデルに対して，前提文の全単語を未知語シ

ンボルに置換した場合の性能を示す．前提文の全単語を未

知語シンボルに置換することにより，前提文によって与え

られるコンテキスト情報はほぼ全てが失われる (厳密には，

前提文の単語長の情報のみは残る)．よって，仮に，両モデ

ルが，前提文によって与えられるコンテキスト情報に基づ

いて仮説文の含意関係ラベルを推定しているならば，大き

な性能劣化が観察されるはずである．しかし，両モデルと

もに，推定可能サブセット Ee に対しては，表 4に示され

たチャンスレシオ 36.8%よりも明らかに高い精度を達成し

ている．この結果は，両モデルが，推定可能サブセット Ee

に対しては，前提文によるコンテキスト情報を参照せず，

仮説文の情報のみに基づいて動作するモデルとなっている

ことを示唆している．このような両モデルの振る舞いは，

両モデルの提案者が本来期待している振る舞いとは大きく

異なっていると考えられる．

6. 結論

本稿では，大規模な含意関係認識タスク用コーパスを対

象として，その品質をチェックするための新しい経験的な

手法を提案した．提案手法は，2つの段階からなる．第 1

段階は，仮に調査対象コーパスにバイアスが含まれていな

い場合には確実に棄却されると考えられる異常な仮説を設

定する段階であり，第 2段階は，機械学習モデルを用いて

当該仮説が棄却されるか否かを検討する段階である．本稿

では，この提案手法を用いて，SICKコーパスに対しては

バイアスが含まれるという仮説は棄却されること，同時に，

SNLIコーパスに対してはバイアスが含まれるという仮説

が棄却できないことを示した．

また本稿では，このバイアスが，SNLIコーパスに基づ

いて学習した含意関係認識用 NNモデルに対して，大きな

影響を与えていることを示した．特に，前提文の単語を未

知語シンボルに置換する実験を通じて，SNLIコーパスに

基づいて学習した含意関係認識用 NNモデルは，実際には

前提文を参照しておらず，仮設文のみを参照して動作して

いることを示した．この結果は，隠れたバイアスを含む学

習データに基づいて学習した NNモデルは，その NNの設

計者がまったく意図しない動作をするモデルとなっている

可能性があることを示唆している．

今後の課題としては，本提案手法を別のタスクのコーパ

スに対して適用することを考えている．
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