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Dependency-based Compositional Semantics (DCS) is a framework for constructing meanings of sentences from
dependency-like trees. Toward a seamless application of DCS to textual entailment recognition, we connect DCS
with a vector-based composition model, showing that vector-based composition brings an ability to calculate similar
phrases as similar vectors, whereas DCS provides structured representations that facilitate inference.

1. はじめに

自然言語文を意味計算や命令実行、論理推論などを可能にす
る表現に変換することは、意味理解の主要目標の一つである。
このための形式意味論は、単語をある種の機能的ユニットとみ
なし、論理規則に沿ってそれらのユニットを組み上げることで文
の意味を表す。依存関係に基づく構成的意味論（Dependency-

based Compositional Semantics, DCS）[4] もその一つであ
る。一方、分布意味論に基づくベクトル表現を使って、単語の
意味を表すだけでなく、フレーズや文の意味を構成的に計算す
るモデルも研究されてきた [6, 1, 2, 8, 7, 3]。本稿は、ベクトル
表現を構成的に計算するモデルとして、DCSを実現できるこ
とを示す。これによって、記号的に扱われてきた単語や文の意
味を表す論理式はベクトル表現を持ち、意味的に似たフレーズ
の似たベクトル表現が期待できる。加えて DCSの形式意味論
は、命令実行や推論を可能にする論理構造を保証してくれる。

2. DCS

DCS は単語の外延から出発して意味を構築する。外延
とは、その単語が指す「もの」の集合であり、ものは複
数の特徴（ 「フィールド＝値」のような構造を特徴と呼
ぶ）を持つ組によって表現される。例えば、単語 ban の外
延は全ての ban イベントからなる集合で、各イベントに
はそのイベント参加者の組、すなわち禁止を発令する側
（SUBJ=Canada）や禁止される物（COMP=Thalidomide）が
記録されていると考えられる。このように外延は ban =

{(SUBJ=Canada,COMP=Thalidomide), . . .} のように表現
され、「カナダがサリドマイドの使用を禁止した」イベント
は banの外延に属すことを意味する（図 1a）。
集合演算によって新しい外延が作られ、意味の合成を表す。

例えば「pet fish」は petの外延と fishの外延の交わりで表現
されると考えられ、ここで「交わり」は一つの集合演算である。
もう一つ、「射影」の集合演算は、組からある特定のフィールド
の値を取り出して集合を作る操作である。例えば πCOMP(ban)

は外延 ban の元の COMP フィールドの値からなる集合を表
す（すなわち {Thalidomide, . . .} である）。本稿では、物事
の「名前」を示すフィールドとして ARGを仮定する。例えば
πARG(drug)は薬の名前の集合になる。
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DCS では、更に「射影の逆像」という集合演算も必要で
ある。射影 πN と値の集合 V に対して、逆像を π−1

N (V ) :=

{x | πN(x) ∈ V }と定義する。例えば、

D1 := π−1
SUBJ(πARG(man))

は (SUBJ=x, . . .)のような形の組からなる集合で、ただし xは
man の名前になる値に限る（言い換えれば x ∈ πARG(man)）。
これによって sell∩ D1 は「男が（何かを）売る」イベント全
体の集合を表現できる。同様に「banned drugs」の外延は次
のように計算できる（図 1a）：

D2 := drug ∩ π−1
ARG(πCOMP(ban)).

すると、外延

D3 := sell ∩ D1 ∩ π−1
COMP(πARG(D2))

は、「男が禁止された薬を売る」イベント全体の集合を表す。
上記のような計算は、DCS木によって統制されている。文

「a man sells banned drugs」の DCS木を図 1bに示した。公
式的に、DCS木は各ノードが内容語の外延、各エッジの両端が
フィールド名ラベル付きの木として定義される。仮にノード xに
子 y1, . . . , ynがあるとして、対応するエッジ (x, y1), . . . , (x, yn)

はそれぞれ (P1, L1), . . . , (Pn, Ln) でラベルされているとする
と、xをルートとする部分木の外延 [[x]]は再帰的に

[[x]] := x ∩
n∩

i=1

π−1
Pi

(πLi([[yi]])). (1)

のように計算される。例えば図 1bの DCS木に沿って計算す
ると、「a man sells banned drugs」の意味を表す外延 D3 は上
記のように計算される。DCS木は依存構造木からルールで変
換でき、更に高度な意味現象（量化子や最上級など）への拡張
も可能である [9]。

3. DCSのベクトル化

任意の内容語 w に対して、その外延をベクトル vw（クエリ
ベクトル）、外延の典型的な元をベクトル uw（答えベクトル）
でモデリングする。答え uがクエリ vに属す確率が exp(v ·u)
に比例するように、ベクトル uと vを学習する。学習のソー
スとして、コーパスを構文解析して得られる DCS木のコレク

1

The 30th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2016

3O4-OS-04b-1



ban 
COMP 

drug 
ARG 

A man sells banned drugs.
sell 

man 

COMP SUBJ 
ARG ARG 

ARG 

John
Mike
…

COMP 

Aspirin
perfume
…

SUBJ 

John
Mary
…

man sell 

ARG 

Aspirin
Thalidomide
…

COMP 

alcohol
Thalidomide
…

SUBJ 

government
Canada
…

drug 

ban 

∩ =
πCOMP 
projection

intersection

denotation of �
“banned drugs”

(a)

alcohol
Thalidomide
…

Thalidomide
…

(b)

図 1: (a) 「banned drugs」の外延の計算　 (b)「a man sells banned drugs」の DCS木

ションを使う。そのアイデアは、コーパスに大量にある肯定文
のDCS木の外延は、大体空集合でないことに基づく。例えば、
「kids play」はある子供が存在して実際遊んでいることを意味
する。よって、playの外延のある元は π−1

SUBJ(πARG(kid))にも
属し、kidの外延のある元は π−1

ARG(πSUBJ(play))にも属す。こ
のことは訓練シグナルとして、uplayと π−1

SUBJ(πARG(kid))のク
エリベクトルの内積、及び ukid と π−1

ARG(πSUBJ(play))のクエ
リベクトルの内積の増大に寄与する。大規模なコーパスでこれ
を最適化すると、「典型的な」playや kidの元は uplay や ukid

によってモデリングされるようになる。
一般的に下記の定理が成り立つ。

定理 1 ある DCS木の外延が空でないと仮定する。その木の
ノード x から y へのパスに対して、経由するエッジが順に
(P, L), . . . , (K,N)とラベル付いているとすると、yの外延のあ
る元は π−1

N (πK(. . . (π
−1
L (πP(x) . . .)にも属する。

よって、DCS木の任意二つのノードに対して、一方から他方
へのパスは一つの訓練サンプルを与える。
このような DCSのベクトル化は skip-gramモデル [5]とも

関連が深い。Skip-gramモデルは、単語 w に対してターゲッ
トベクトル vw とコンテキストベクトル uw を学習する。あ
る文脈で単語 yと xが共起する確率が exp(vx · uy)に比例す
るように、ベクトルの学習を行う。ここで、もし「ある文脈」
を「同じ DCS木」に置き換えると、skip-gramモデルはほぼ
DCSのベクトル化になる。唯一の相違点は、skip-gramモデ
ルにおけるターゲットベクトル vx が DCSのベクトル化では
単語に対するベクトルではなくなり、xから yへのパスに対応
するクエリベクトルになる点である。パスでは統語役割の作
用（πCOMP や π−1

SUBJ など）も考慮しているので、DCSのベク
トル化は skip-gram モデルに統語役割を統合したモデルとも
考えられる。

3.1 加法構成
Skip-gram モデルで訓練された単語ベクトルは、足し算に

よって意味の合成ができることで知られている。[10]では、こ
の加法構成性に関する一つの理論分析を与えた。簡単にいう
と、ターゲットベクトル vw は、w 周辺のコンテキスト単語の
分布をエンコードしているとみなせる。別の単語 x が与えら
れると、vw を二つのコンポーネントに分解でき、一つは x と
シェアしているコンテキスト単語の分布をエンコードし、もう
一つは x とシェアしない w 独自のコンテキスト単語の分布を
エンコードする。ベクトル vw と vx が加算されると、それぞ
れ独自のコンテキスト単語分布をエンコードするコンポーネン
トは互いに打ち消す作用を持つ。なぜなら、独自のコンテキス
ト単語分布は、互いにほぼ独立だからだ。結果、w と x がシェ

アしているコンテキスト単語の分布をエンコードするコンポー
ネントが強化される。 1

2
(vw + vx)をこのコンポーネントの近

似とみなした時、誤差に対する上界が証明できた。DCSのベ
クトル化においても、同様のメカニズムが存在する。DCS木
において、二つのパスが同じコンテキスト単語をシェアするの
は、同じノード y にたどり着く時である。これは、y の外延
のある元は両方のパスの外延に属することを意味する。例え
ば、「kids play balls」を言われた時、一つの play イベントが
π−1
SUBJ(πARG(kid))にも π−1

COMP(πARG(ball))にも属する。足し
算によってこのシェアしている共通部分が強化されるので、パ
スの外延の交わりはそのクエリベクトルの足し算によって近似
的に表現することができる。

3.2 射影
任意の外延 X1, X2 と射影 πN に対して、

πN(X1 ∩ X2) ⊆ πN(X1) ∩ πN(X2). (2)

が成り立つ。そして「⊆」が度 「々=」になる（例えば πNが単
射や X1 が π−1

N (V ) の形をしている時）ことを考えると、「交
わり」をベクトルの足し算で実現するなら「射影」は線形写像
で実現するのが自然である。そうすると

(v1 + v2)MN = v1MN + v2MN (3)

が任意のベクトル v1,v2と行列MNに対して成り立ち、(2)と
パラレルである。そして、πNを行列MNで実現するとすると、
π−1
N は逆行列 M−1

N で実現される。なぜなら、任意の集合 V

に対して πN(π
−1
N (V )) = V だからである。

3.3 DCS木のクエリベクトル
DCSにおいて意味構成に必要な三つの演算、交わりと射影

と射影の逆像に対して全てベクトル演算が定められた。これで
DCS木のクエリベクトルを (1)に習って次のように計算する
ことができる。

v[[x]] := vx +
1

n

n∑
i=1

v[[yi]]
MLiM

−1
Pi

. (4)

ベクトル表現を使うことで意味的に似たフレーズは近いベクト
ルになり、更に DCSの論理構造によって推論などもできる枠
組みを実現できた。

4. おわりに

DCSの形式意味論を含意関係認識に応用する研究は [11]か
らなされてきた。本稿は、その枠組みに分布意味論から得ら
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れる類似語・類似フレーズの言語知識を自然に取り入れる方
法を一つ記述した。実験的検証やシステムの評価は追って報告
する。
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