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1 はじめに

人工知能の分野には，様々な目標を達成するための

種々多様な知識表現 (KR)言語がある．例えば，一階
述語論理は数学的な知識を表現することに用いられ，

時相論理はエージェントやロボットの目標の表現に有

用であり，そしてデータベース知識にアクセスするた

めのデータベースクエリ言語がある．これらの KR言
語は，自然言語からこれらの望ましい KR言語のいず
れかに最もよく翻訳するという課題を提起している．

意味的構文解析器は自然言語からKR言語の表現へ
翻訳する方法の１つであり，自然言語からあらゆる形

式の KR 言語へ翻訳するための一般的な方法を確立
した様々な意味的構文解析システム [15, 5, 7, 3]が提
案されている．幾つかのシステムは手作業で作成した

ルール [16, 6]を利用して語彙の意味を学習する一方，
NL2KR [1, 4, 12]や JNL2KR [17]のようなシステムは
逆ラムダ計算を用いて語彙の意味を学習する．これら

のシステムの共通する課題の１つが，未知の単語の扱

いである．自然言語から KR言語への一般的な翻訳の
方法を確立しようとする意味的構文解析器にとって，

未知の単語を意味を学習する確かな方法を持つことは

重要である．最も一般的な手法は Generalization[1]と
して知られており，既知の意味表現に基づいて未知の

単語に意味のテンプレートを適用することで未知の単

語の意味を学習する．Generalizationの問題としては，
テンプレートを適用する際に未知の単語とそのテンプ

レートの元となった既知の単語の類似度を考慮しない

ため，不要な意味を学習することがある．

今回，我々は意味的構文解析で未知の単語の取り

扱いを改良することを考える．ベクトル空間表現と

新しい３つ組の意味テンプレートセットを元に新たな

Generalizationモジュールを実装することで，未知の単
語と既知の単語間の語義曖昧性解消し，最も似た既知

の単語から意味を学習する．この新しいGeneralization
モジュールを，日本語文から任意の KR言語へ翻訳す
る辞書をラムダ計算を用いて学習する意味的構文解析

プラットフォームである JNL2KRに適用し，従来より
小規模かつ精度の高い辞書を学習することで精度向上

を図る．

ベクトル空間表現としてWord2Vec(W2V) [8]を使用
し，標準的なデータセットGeoQuery250 [13]を用いて
評価実験を行った．評価実験の結果は，JNL2KR+W2V
が従来の約 7割のサイズの出力辞書を学習し，その精
度の高い辞書から最先端の精度を得られることを示し

ている．

2 研究背景

JNL2KR [17]は，日本語文から意味表現へ翻訳する
システムを半自動で構築する初のプラットフォームで

ある．このプラットフォームは，単語と句の持つ意味

をラムダ計算表現として表現するMontagueの手法 [9]
を用いていており，ラムダ計算表現では文の意味は適

切なラムダ計算 [2]の関数適用を介して構成単語の意
味から構築する．JNL2KRは学習モジュールと翻訳モ
ジュールに分かれている．

学習モジュールでは初期辞書と翻訳付きの例文を元

に，CCGパーザで例文を解析し，未知の単語の意味
を逆ラムダ計算及びGeneralization [1]で学習すること
で，初期辞書よりも多くの単語の意味を収録した辞書

を出力する．例えば，“太郎はご飯を食べる。 eat(太
郎, ご飯)”という例文と “太郎 NP 太郎” (単語: 太郎，
CCGカテゴリ: NP，意味表現:太郎)，“。S\ S λx.x”, “
は NP\ NP λx.x”及び “を NP\ NP λx.x”という初期辞
書が与えられた時，図 1に示すように，Generalization
で “ご飯”の意味が “太郎 NP太郎”の例から “ご飯 NP
ご飯”と学習され，逆ラムダ計算で “ご飯を食べる”及
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図 1: “太郎はご飯を食べる。”の CCG解析木

び “食べる” の意味がそれぞれ “λx.eat(x, ご飯)” 及び
“λy.λx.eat(x,y)”と計算され，各語の意味を収録した辞
書が出力される．

翻訳モジュールでは，翻訳したい文をパーザで解析

し，解析木と学習モジュールで出力された辞書から文

の意味表現を計算する．

Word2Vec [8]は２層のニューラルネットワークであ
り，可算のベクトルとして単語を表現する方法の１つ

である．Word2Vecは予測モデルであり，そのベクト
ルは文脈を用いて目標の単語を予測する Continuous
Bag of Words (CBOW)，また単語を用いて目標の文脈
を予測する Skip-gramの２つの予測ベースの方法の内
１つを用いて学習される．今回，単語表現ベクトルを

作成するために，我々はWord2Vecの Skip-gram法を
使用する．また，今回日本語のWord2Vecのベクトル
を学習するため，日本語Wikipediaのデータを最初か
ら 1GB分使用する．

3 提案手法

我々は意味的構文解析器で未知の単語の扱いを向

上させることに関心があり，日本語文から意味表現へ

翻訳する半自動の意味的構文解析プラットフォームで

ある JNL2KR [17]への単語表現の応用を図る．まず，
JNL2KRの Generalizationモジュールについて簡単に
解説する．(より詳しい一般的な説明は [1]を参照)

Generalizationモジュールは初期入力 (初期辞書)か
ら得られた既知のルールに基づいて，未知の単語の

意味を学習する．Generalization は逆ラムダ計算で未
知の単語の意味が計算できない場合に実行される．例

えば，花子を未知の単語，その組合せ範疇文法 (Com-
binatory Categorial Grammar: CCG) [11]のカテゴリを
NP と仮定する．NP という CCGカテゴリがあるの

Algorithm 1: Generalization
input : missingWord,KnownWordList

output: generated meanings of missingWord

bestMatchWord ;
bestSimilarityScore = 0 ;
for word ∈ KnownWOrdList do

SimilarityScore =

CheckSimilarity(missingWord,word);
if similarityScore ≥ bestSimilarityScore then

bestMatchWord = word;
bestSimilarityScore = similarityScore;

end
end
Generate the meaning of missingWord with the
template(s) related to bestMatchWord;

図 2: JNL2KR の Generalization が使うテンプレート
セットの例．単語ベースのセットとCCGベースのセッ
トがある．

で，Generalization モジュールは初期辞書に含まれる
同一の単語及び CCGカテゴリの単語からテンプレー
トを作成し，そのテンプレートに従って花子の意味を

学習する．図 2の場合，花子は単語ベースのセットに
含まれないため，同一の CCGカテゴリの単語からテ
ンプレートを作成することで “花子NP 花子”，“花子
NP λx.花子 (x)”，及び “花子 NP λx.many(x)”とい
う３つの新しい意味が学習される．しかし，“花子NP

λx.花子 (x)”，及び “花子 NP λx.many(x)”は有用な
意味ではない．このように，同一の CCGカテゴリの
単語が複数ある場合はその全ての単語からテンプレー

トを作成し，意味を学習するため，有用でない意味が

多く学習されるという問題点がある．

今回提案するフレームワークでは，図 3 の例のよ
うに CCGカテゴリ，単語，テンプレートの３つ組の
セットを用いて，未知の単語と同一の CCGカテゴリ
の単語全てに対してアルゴリズム 1が示すように，事
前に訓練されたベクトル空間表現を利用して未知語と

最も類似する単語または語義表現を識別し，その最も

類似している単語または語義表現のテンプレートから

未知語の意味を学習する．類似度の判定は cosine 類
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図 3: 提案手法で用いる３つ組のテンプレートセット
の例．

似度を用いる．今回，単語のベクトル空間表現として

Word2Vecを用いるが，フレームワーク自体は柔軟で
あり，他のベクトル空間表現にも対応している．

前述の花子の例の場合，ベクトル空間表現として

Word2Vecを用いると，花子と同じCCGカテゴリの単
語は “太郎”，“ボクサー”と “最も多く”である．ここ
で，“太郎”と “花子”の類似度は 0.56，“ボクサー”と
“花子”の類似度は 0.25，そして “多く”と “花子”の類
似度は 0.22であるから，“太郎”が最も類似の単語と
なる．図 3より，“太郎 NP ”のテンプレートから “花
子NP 花子”が学習される．この例が示すように，従
来の Generalizationのように有用でない意味を学習す
ることが減ると期待される．

4 評価実験

JNL2KRとの直接比較を行うため，日本語訳のGeo-
Query250コーパス [13]を用いて我々の手法を評価す
る．GeoQuery250コーパスは 250のアメリカ合衆国の
地理に関する日本語音訳の質問文とその意味表現をペ

アとして持っている．また，この意味表現は質問の解

をアメリカ合衆国の地理情報データベースから抽出で

きる表現となっている．我々は，JNL2KRで行われた
評価実験と同様に，250文の元の英文から日本語へ日
本語翻訳家が翻訳したデータを用いる．

その他の関連研究 [13, 14, 6, 7]との直接比較も行う
為，固有名詞はカテゴリ毎に単一の単語 (例：州名は
全て STATE，都市名は全て CITY)に変換し，関連研
究の実験で用いられた標準的な 10回交差検定を用い
て評価する．適合率，再現率，F1-尺度を報告する．適
合率は出力された論理形式が正しい割合，再現率は正

しい論理形式が出力された文章の割合，F1-尺度は適
合率と再現率の調和平均である．我々は，テスト文の

実際の論理形式と我々のシステムの出力が完全一致し

た場合，翻訳は正しいと判断する．

本実験は初期辞書が必要であるが，JNL2KRの実験
で使用された初期辞書を我々の評価実験でも使用する．

図 4: GeoQuery250の適合率 (Precision)，再現率 (Re-
call)，そして，F1-尺度の比較.破線は F1値が 90%を

示し，実線は F1値が 85%を示す．

システム (%) 再現率 適合率 F1値

WASP 74.4 92.0 82.9

λ-WASP 81.2 90.1 85.8

UBL 78.9 90.9 84.4

UBL-s 83.0 83.2 83.1

FUBL 83.2 83.8 83.5

JNL2KR 88.4 99.4 93.5

JNL2KR + W2V 91.1 99.5 95.1

表 1:日本語GeoQuery250データセットの完全一致率

初期辞書の大きさは 250語である．250語のうち，31
語が接尾辞，5語が記号または接続詞，75語が動詞か
助動詞，47語が形容詞か形容動詞，そして 92語が名
詞または名詞句である．この中には同じ単語で複数の

異なる意味を持つ場合も含まれる．

図 4及び表 1は関連研究とGeoQuery250データセッ
トでの JNL2KR及び我々の JNL2KR+W2Vの精度比
較を示している．表 1 は，変数なしの意味表現を用
いた WASPの精度，ラムダ計算の意味表現を用いた
λ-WASP，UBL，UBL-s及び FUBLの精度を示す．
表 1が示すように，JNL2KR+W2Vが全てにおいて

最も高い精度を示した．また，学習モジュールの出力

辞書のサイズは約 30%の減少が認められ，新たに学

習した単語の数が約 60%の減少した．例えば，“最大”
は “の”と組み合わされて形容詞として用いられるが，
CCGカテゴリが NP である．JNL2KRでは必要な形
容詞の意味 (λz.λy.λx.max(x, z@x, y@x)など)のみな
らず，初期辞書に与えられている NPの名詞 (STATE
NP stateid(STATE))などから名詞の意味 (最大NP 最

大 id(STATE)など)が混在して学習されていた．しか
し，我々の手法では形容詞として用いられる意味のみ
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学習していた．CCGカテゴリが NP の単語が名詞の

みならず形容詞なども含まれているため，JNL2KRの
Generalizationでは同じ CCGカテゴリ内の全ての品詞
の意味が学習されるなどの問題があったが，改良した

Generalizationは最も類似した既知の単語の意味テン
プレートから未知の単語の意味を学習するため，類似

語が同じ品詞となる場合が多く，適切なテンプレート

のみを用いて学習できたと考えられる．以上の結果か

ら，JNL2KR+W2Vは従来よりも小規模かつ精度の高
い出力辞書を学習することができることを示した．

5 おわりに

日本語文から同等の意味表現へ変換する翻訳システ

ムを構築する為のプラットフォーム JNL2KRの Gen-
eralizationを単語のベクトル空間表現を用いて改良し
た．我々の提案手法は一般的な Generalizationの拡張
であり，英語版の NL2KRへも応用が可能である．
ベクトル空間表現としてWord2Vecを用いた評価実

験を行い，出力される辞書のサイズの減少と精度の向

上が認められた．本提案手法が未知の単語に対して最

も類似の既知の単語から有用な意味のみ学習すること

で，従来の手法より精度の高い辞書を得ることができ

たためと考えられる．

今後の課題としては，他のデータセットによる評価

実験およびGloVe [10]や他のベクトル空間表現との比
較などが挙げられる．
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