
RNN系列変換モデルを用いた高階論理式からの文生成

馬目　華奈 †,1 谷中　瞳 ‡,2 吉川　将司 ⋆,3 峯島　宏次 †,4 戸次　大介 †,5

†お茶の水女子大学 ‡東京大学 ⋆奈良先端科学技術大学院大学

g1420542@is.ocha.ac.jp1, hitomiyanaka@g.ecc.u-tokyo.ac.jp2,

yoshikawa.masashi.yh8@is.naist.jp3,
mineshima.koji@ocha.ac.jp4, bekki@is.ocha.ac.jp5

1 はじめに

近年の構文解析と意味解析の技術の発展によって，文

の意味を論理式で表して高度な推論を行うシステムの

構築が可能となった．このようなシステムは，含意関

係認識 [1, 2]や文間類似度計算 [3]のタスクで高精度

を達成しており，今後，さらなる自然言語処理タスク

への応用が期待されている．

文からその論理式への変換が高精度に行われる一方

で，論理式を自然言語文に戻す方法については自明で

はない．しかし，論理式から自然言語文に逆変換する

ことができれば，推論システムの改善や，様々な自然

言語処理タスクへの応用が期待できる．推論システム

においては，実社会への応用を考えると，推論に失敗

した場合において，なぜ推論に失敗したのかという解

釈性が求められる．そこで，推論において証明不可能

と判定された論理式を文に変換することができれば，

どのような知識が推論に必要であったかを言語化する

ことができる．

また，論理式から自然言語文に変換する方法は，パ

ラフレーズ抽出 [4]，テキスト平易化 [5]等への応用も

可能である．パラフレーズ抽出については，例えば，

二文を論理式に変換した上で，それらの論理式に共通

する部分を自然言語に変換することにより，二文の意

味の重複を言語化する，といった応用が考えられる．

また，テキスト平易化については，統計的機械翻訳を

用いた手法 [5]が研究されているが，統語構造の差異

による意味の違いを抽象化する論理式の性質を利用す

れば，難しい文を論理式に変換し，論理式から同じ意

味を持つ平易な文を生成することが考えられる．

そこで本研究では，機械翻訳等の系列変換において

高い精度を示しているニューラルネットによる系列変

換モデル (Sequence-to-Sequence model)[6]を用いて

高階論理式から文を生成する手法を提案する．論理式

の埋め込みについては複数の方法を提案・比較した．

含意関係認識用データセットを用いて提案手法の評価

を行った結果，論理式を先頭の記号から埋め込んだ場

合と比較して，論理式を木構造として埋め込むことで

精度向上がみられた．

2 背景

2.1 CCGに基づく論理式による文の意味
表現

文を高階論理式に変換し，高階論理に基づく自動

推論を行うシステムとして，ccg2lambda[2] がある．

ccg2lambdaでは，まず入力文に対して組合せ範疇文

法 (Combinatory Categorial Grammar,CCG)[7, 8]に

基づく統語解析を行う．CCGは語彙化文法の一種で，

統語構造に並行して意味表示の合成をおこなう文法体

系として知られている．各語には統語範疇が割り当て

られる．CCGでは語と語の統語的・意味的な関係を，

関数適用や関数合成などの組合せ規則により計算して

いき，同時に文における各語の貢献の仕方を定めてい

く．次に，CCGの導出木をラムダ計算に基づいて論理

式へと変換する．ラムダ項によって表現されている各

語の意味表示から，組合せ規則が指定する計算に沿っ

て，最終的な文の意味表示である高階論理式を得るこ

とができる．高階述語論理による証明には，高階論理・

型理論に基づく定理証明支援系である Coqが用いら

れている．

2.2 意味表現からの文生成

論理式からの文生成システムとして，まずルールベー

スによる手法がある．これまでに，Event Semantics

に基づく一階述語論理の論理式から自然言語文へ変換

する手法 [9]や，高階依存型理論の論理式からの変換

を行う Grammatical Framework (GF)の手法 [10]が
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提案されている．これらは，比較的強い記述力をもつ

論理言語から自然言語への変換を試みる点では本研究

の手法と共通しているが，テキスト平易化などの応用

につながる汎化能力をもつかどうかは自明ではない．

文と意味表現は多対多の関係にあるが，一つの意味

表現に対応しうる文の多様さは，一つの文に対応しう

る意味表現の曖昧性とは異質である．特定の形の意味

表現に対して，ルールベースで特定の形の文を生成す

る，という手法で，その多様さを捉えきることは容易

ではない．より頑健な文生成のためにはデータからの

学習に基づく手法が望ましいが，そのためには文とそ

れに対応する論理式について，大量のリソースが利用

できる必要がある．

抽象的意味表現 (Abstract Meaning Representa-

tion,AMR) [11]は，そのような要請を満たす意味表示

体系の一つとして，近年注目を集めている．AMR2.0

では 39,260文に対して意味表現がアノテートされてお

り，それらを用いて文からAMRを生成する研究だけ

ではなく，AMRから文に変換する研究も進められて

いる．後者の研究としては，フレーズベース機械翻訳

[12]や系列変換モデルによる手法が提案されている．

中でも，ノードの探索によりAMRのグラフをリスト

化し，入力とする系列変換モデルを用いた手法 [13]は

高精度を達成している．

AMRは文の意味を有向非巡回グラフで表現する体

系であり，高階述語論理と比較して記述力には限界が

ある．また，現状ではAMRを用いた証明体系は提案

されておらず，したがって ccg2lambdaのような論理

的推論を扱うことができない．そのため，1節で述べ

たような，推論に失敗した原因を説明できる推論シス

テムを実現する方法も，AMRにおいては自明ではな

い．一方，高階述語論理式から文を生成することがで

きれば，そのようなシステムの実現につながる可能性

がある．

2.3 系列変換モデル

系列変換モデル [6]とは入出力がシーケンスとなる機

構で，意味や構文などには注目せず，入力と出力の対

応を学習して覚える，ニューラルネットのモデルであ

る．系列変換モデルは入力列を隠れ状態ベクトルに変

換するエンコーダと，隠れ状態ベクトルから出力を行

うデコーダからなる．エンコーダでは,入力の系列を

埋め込みベクトルに変換した後，LSTM 等の再帰型

ニューラルネットワークによって隠れ状態ベクトルに

変換する. デコーダでは，エンコーダで出力された隠

れ状態ベクトルを初期値とし，隠れ状態と自身のこれ

までの出力結果を基に次のトークンを生成する．

3 提案手法

3.1 学習モデル

本研究ではAMRからの文生成においても高精度を実

現している系列変換モデルを用いて，ccg2lambdaが

生成する高階論理式を入力とし，対応する自然言語文

を予測することを目的とする．エンコーダ，デコーダ

には LSTMを用いた系列変換モデルを用いた．学習

モデルを図 1に示す．

図 1: 学習モデル

3.2 データセット

学習データは，ccg2lambda を用いて文から高階論

理式を作成する．データ作成の流れを図 2 に示

す．ccg2lambda は複数の CCG パーザによるマル

チパージングが可能であり，C&C[14]，depccg[15]，

EasyCCG[16]，EasySRL[17]を用いる．実験用テキス

トには，含意関係認識タスクの評価用データセットで

ある SNLI[18]を用いて，論理式と自然言語文のペアか

らなる教師データを作成した．長い文に対してはCCG

パーザが解析に失敗することがあるため，SNLIデー

タセットに含まれる文例のうち，一文に含まれる単語

数が 60単語以内の文例 20,000件を対象とした．この

うち，構文解析に成功したものが 19,899件であり，さ

らに論理式への変換に成功したデータ 19,587件を使用

する．ここで，意味合成後にラムダ抽象構文が残った

場合には変換の失敗とみなす．データのうち，18,087

件を教師データ（うち 3,617件を validationデータ），

1,500件をテストデータとする．

3.3 論理式の埋め込み

ccg2lambdaで扱う論理式において，TrueP は意味合

成の際に必要となる補助的な命題定項であり，トート

ロジーに対応する．先の “Bob ate pizza.”という例は，

論理式に変換すると以下のようになる．
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図 2: データの作成過程

exists x.((x = Bob)&TrueP&exists z1.(Pizza(z1)&TrueP&
exists e.(eat(e) & (Subj(e) = x) & (Obj(e) = z1) & TrueP )))

論理式を系列変換モデルの入力として扱うためには

論理式をベクトル化する必要がある．論理式をベクト

ル化するうえで，本研究では文字単位，およびトーク

ン単位で数値化する手法を検討する．文字単位の場合

は，論理式を先頭の記号から one-hotベクトルに変換

して埋め込みを行う．また，トークン単位で埋め込む

場合は，論理式の構成要素を埋め込む順序も問題とな

る．本研究では先頭から順に埋め込む手法と，先行研

究のAMRから文生成の手法 [13]に基づき，論理式を

木構造とみなし，前順 (pre-order)による深さ優先探

索 (depth-first search, DFS)でリスト化して埋め込む

手法を採用した．この 3種類の埋め込み手法の例を下

記に示す（ここで はスペース文字を表す）．

1. 文字単位で先頭から埋め込む手法

例：[e, x, i, s, t, s, , x, , ., , (, (, x, ,=, ...]

2. トークン単位で先頭から埋め込む手法

例：[exists, x, (, x,=, Bob, ),&,TrueP , ...]

3. pre-orderの DFSで埋め込む手法

例：[exists, x,&,&,=, Bob, x,TrueP , exists, ...]

4 実験

4.1 実験設定

各埋め込み手法における入出力の語彙，文の最大の長

さを表 1に示す．埋め込みベクトルの次元数として，

トークン・DFSベースではそれぞれ 256・512・1024次

元で実験を行い，validation lossが一番低かった 256

次元を採用した．文字ベースでは文字の種類が少ない

ため，埋め込みの必要性は高くないが，トークン単位

との比較のため，エンコーダは 70次元，デコーダは

78次元の埋め込みを行った．

表 1: 各埋込み手法における語彙数・系列長
　 文字 単語 DFS

入力語彙数 70 5,142 5,134

出力語彙数 78 7,214 7,214

入力列最長 2,097 728 480

出力列最長 270 55 55

4.2 評価方法

評価は BLEU[19]によって行う．BLEUとは，文と文

の表層的な類似度 (n-gramマッチ率)を表す指標であ

る．本研究では，以下の式に基づいて評価を行う．

score = BP exp

(
N∑
i=1

1

N
logPn

)

BP =

{
1 (c ≥ r)

exp
(
1− r

c

)
(c < r)

Pn =

∑
i=0出力文 i中と解答文 i中で一致した n-gram数∑

i=0出力文 i中の全 n-gram数

4.3 実験結果・考察

実験の結果を表 3に示す．文字ベースでは，“A woman

is standing.”という文が “A woman is sleeping.”に変

換されてしまうなど，英文の主語，主語＋ be動詞と

いう単純なパターン以外の予測ができていなかった．

また，文字ベースでは BLEUのスコアも他の２つに

対し劣っているため，以下ではトークンベースとDFS

による手法の比較を行う．この２つの埋め込み手法で

文生成がうまくいかなかった例は (1)正解の文が長く

てデコーダの出力文が途中で途切れてしまう，(2)学

習の際に学習に現れてこなかった単語が再現できてい

ない，というものであった．(1)(2)の例を下記に示し，

デコードされた結果を表 2にまとめる．また，(2)の

ように，入力の系列には存在しない単語を出力してし

まうケースがあり，このような問題に対しては今後系

列変換モデルのコピーメカニズム [20]を用いて対処す

ることが考えられる．

(1) Three Oklahoma Sooners playing football

against another team, one of the sooners with

the ball in their possession.
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表 2: デコード例
文　 トークン DFS

(1) Three Oklahoma Sooners playing football

against another.

Three Oklahoma Sooners playing football

against another team, one of.

(2) The child is about to get a tennis player in

black.

The children are about to get something in the

woods.

表 3: 評価結果
指標 文字 トークン DFS

BLEU 36.6 75.5 81.2

(2) A child is about to go swimming in the lake.　

5 おわりに

本研究では，系列変換モデルを用いて高階論理式から

文を生成する手法を提案した．含意関係認識用データ

セットを用いて提案手法の評価を行った結果，論理式

をシーケンス化して先頭から埋め込んだ場合と比較し

て，論理式の順番を考慮して埋め込むことで精度向上

がみられた．今後の課題として，他の意味表現からの

文生成との比較や他のデータセットによる評価を行う．

また，アテンション付き系列変換モデルやコピーメカ

ニズムを用いるなど，モデルの改良に取り組む．更に

論理式における変数や論理記号の扱い，スコープなど

を考慮するよう，埋め込み方法を改良したい．
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