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1 はじめに
弊社では「LIFULL HOME’S 住まいの窓口1）」と

いう，家探しや家づくりに関することを専属アドバ

イザに無料で相談出来るサービスを運営している．

本サービスは実際の店舗だけでなく，ビデオ通話や

LINE経由の相談窓口も用意されており，アドバイ
ザとの対話を経て，より好みに合った物件探しをす

ることができる．一般的に，対話業務を効率化する

ために自動応答チャットボットが活用される傾向が

あるため，今回我々は対話業務の自動化を想定し，

住まい探しに関するユーザ発話の言語解析を試み

た．具体的には，ユーザ発話を適切な論理形式へと

変換する Semantic Parsingとそのデータ構築に取り
組んだ．

Semantic Parsingとは，自然言語文を特定のアプリ
ケーションのための論理形式へと変換するタスク

である．ここでいう論理形式とは，ラムダ式 [1]や
SQL文 [2, 3, 4]，プログラミング言語 [5]などの形式
を指す．また，独自定義のツリー構造 [6, 7]を利用
している研究も存在する．自然言語をこのような

特定の形式に変換することで，ユーザ発話を入力と

した情報検索や AIアシスタントの制御が可能とな
る．しかしながら，論理形式をアノテーションす

るには一定レベルの専門知識が必要とされるため，

データセットの構築は容易ではない．

そこで，我々は Wangら [8]の英語を対象とした
データ構築手法を参考に，日本語に合わせた文法規

則の定義と対話文脈への拡張を行い，論理形式アノ

テーションを言い換え作業に変換する新たなデータ

構築フレームワークの作成を試みた．本論文の貢献

を以下に示す．

• 日本語 Semantic Parsing データセットを効率的

1） https://www.homes.co.jp/counter/

に開発するフレームワークの提案

• 対話履歴を利用した実験により，提案手法で構
築したデータの効果を検証

2 関連研究
Semantic Parsingは知識データベースに対する質問
応答や AIアシスタントの自然言語による制御など
幅広い分野への応用が期待されるタスクである．

Semantic Parsingを行う方法として，組合せ範疇文
法に基づく手法 [1, 9]や，質問応答ペアから学習す
る方法 [10]など様々な手法が提案されている．近
年では，深層学習をベースとした系列変換モデルに

よる手法も数多く提案されている [11, 12, 13, 14]．
その一方で，データセットの構築に専門的知識が必

要とされることから，コストが非常に高く，新規ド

メインへの適用の難しさが課題となっている．

そこで，Wangら [8]は，ドメインに依存しない文
法規則とドメイン固有の語彙規則の組み合わせから

擬似的な「自然言語文–論理形式ペア」を生成した
のち，自然言語文側を人手で言い換えることで，よ

り流暢かつ多様性のあるデータ構築を目指した．

3 データ生成手法
本論文で提案するデータ生成手法の手順を図 1に
示す．大まかな流れは次の通りである: (1)ドメイン
固有の語彙規則 (3.2節)を定義したのち，それらを
(2)文法規則 (3.3節)によって組み合わせることで擬
似的な文と論理形式のペアを生成する．その後，(3)
擬似生成文を人手で言い換えることで，(4)言い換
え文と論理形式のペアを獲得する (3.4節)．このよ
うに，擬似生成文を経由することで，専門的知識が

必要とされる論理形式のアノテーション作業が言い

換え作業に置き換わり，より容易にデータ構築する

ことが可能となる．ポイントは擬似データ生成部
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図 1 擬似データ生成フロー

分である．このステップでは，対象となるドメイン

ごとに構築する語彙規則を，フレームワーク側で提

供するドメイン非依存の文法規則により適切に組み

合わせ，自然言語文と Lambda-DCS(3.1節)と呼ばれ
る論理形式のペアを生成する．詳細は，3.2節およ
び 3.3節で述べる．

3.1 Lambda-DCS

Lambda-DCS[15] とは，Semanitc Parsing における
知識グラフを背景とした論理形式の 1 つである．
具体的には，名詞や数値表現 (e.g. Apartment, 1LDK)
などをノードとし，その関係性 (e.g. floorPlan) を
エッジとするグラフで表現される．このグラフ上

のノードを辿っていくことで，任意の検索対象を

表現する (3.3節)．例えば，「間取りが 1LDK」を表
現する場合，Lambda-DCSでは，floorPlan.1LDKのよ
うに記述する．このように，ノード (1LDK)とエッ

表 1 語彙規則の例
住まい探しドメイン

(1) 賃貸アパート → TYPENP[Apartment]
(2) 1LDK → NUM[1LDK]
(3) 間取り → NP/ga[floorPlan]
(4) 賃料 → NP/ga[rent]
(5) ペット入居可 → NP/no[pet_friendly]

表 2 文法規則の例
文法規則:基本

(1) NP/no[𝑟]の TYPENP[𝑥] → NP[type . 𝑥 ∧ 𝑟]
(2) NP/ga[𝑟]が NUM[𝑛] → NP/no[𝑟.𝑛]
(3) AP[𝑟] NP[𝑥] → NP[𝑥 ∧ 𝑟]
(4) NP/no[𝑟]ではない → AP[¬(𝑟)]
(5) NP[x]か NP[y] → NP[(𝑥 ∨ 𝑦)]

文法規則:比較級・最上級
(6) NP/ga[𝑟]が NUM[𝑛]以上 → NP/no[𝑟. ≥ .𝑛]
(7) NP/ga[𝑟]が NUM[𝑛]以下 → NP/no[𝑟. ≤ .𝑛]
(8) NP[𝑥]で最も AP[𝑟] → NP[argmax(𝑟, 𝑥)]

文法規則:合計・平均
(9) NP[𝑥]の NP/ga[𝑟]の合計 → NP[sum(𝑟, 𝑥)]
(10) NP[𝑥]の NP/ga[𝑟]の平均 → NP[avg(𝑟, 𝑥)]

文法規則:条件追加・削除・置換
(11) NP[𝑥]を追加 → NP[append(𝑥)]
(12) NP[𝑥]を削除 → NP[delete(𝑥)]
(13) NP[x]を NP[y]に置換 → NP[replace(𝑥, 𝑦)]

ジ (floorPlan)を結合する際に “.”を用いて表現する．
また，論理積 ∧や論理和 ∨，否定論理 ¬を利用し，
条件を組み合わせていくことで更に複雑な表現を実

現する．より詳細には Liangの文献 [15]を参照され
たい．

3.2 語彙規則

語彙規則では，3.1節で述べたグラフのノードと
エッジに，対応する自然言語と論理形式を定義す

る．具体的には，「自然言語→文法ラベル [論理形
式]」のような形式を用いて定義する．ここで「住ま
い探し」ドメインを例に考えると (表 1)，ノードと
して (1)賃貸アパートや (2)1LDK，エッジとして (3)
間取りや (4)賃料などが考えられる．これらを，文
法ラベル (e.g. TYPENP, NUM, NP/no)と文法規則を
用いて適切に組み合わせることで，擬似データを生

成する．

3.3 文法規則

文法規則では，文法ラベルの組み合わせによる変

換規則を記述する (表 2)．生成する自然言語は日本
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図 2 擬似データ生成例

語を対象としているため，Wangら [8]の規則とは大
きく異なる規則を作成した．ただし，Wangらの規
則と同様に比較級や最上級，平均などの基本的な表

現は網羅している．

近年の Semantic Parsing では，対話履歴に基づい
て論理形式をアノテーションしたデータセット [16]
や対話履歴を入力として扱うモデル [13]が提案され
ているが，今回は問題を簡略化するため 1発話単位
での解析に焦点を当てている．そのうえで，前後の

対話文脈の内容に対して，条件の追加や修正ができ

るように，表 2の (11)，(12)，(13)のような追加・削
除・置換の規則を加えている．

これらの文法規則と語彙規則で定義した文

法ラベルに基づいて，語句と論理形式を適切

に組み合わせることで擬似的な自然言語文と

論理形式のペアを生成する．例えば，語彙規

則 (表 1) の (1), (2), (3) と文法規則 (表 2) の (1),
(2) を文法ラベルに従って適切に組み合わせ
ると，図 2 に示すように，“NP[NP/no[NP/ga[間取
り] が NUM[1LDK]] の TYPENP[賃貸アパート]] →
type.Apartment ∧ floorPlan.1LDK” というペアが得ら
れる．

しかし，文法ラベルだけでは不自然な組み合わ

せが生成される恐れがある．例えば語彙規則 (表 1)
の (2), (4) と文法規則 (表 2) の (2) の組み合わせか
ら，“NP/ga[賃料]が NUM[1LDK] → rent.1LDK”など

表 3 生成データ例
擬似生成 書斎が付いている築年数が古い

という条件を追加

言い換え 書斎が必要です．築年数は古くて
も構いません．

論理形式 append(
ageOfHouse.Old ∧ has_study)

擬似生成 既にリフォーム・リノベーション
されている賃貸戸建ての中で最
も賃料が安いもの

言い換え リノベーション済みの賃貸戸建て
の中で一番安いところだとどんな
感じですか？

論理形式 argmax(rent.Cheap,
type.RentalHouse ∧ is_renovated)

が生成されてしまう．そこで，語彙規則を定義す

る際には，それぞれに意味的な型を持たせて，そ

の型制約により不自然な組み合わせの生成を抑制

する．例えば，次のような生成途中の状態を考え

る: “NP/ga[間取り] が NUM[𝑥] → floorPlan.𝑥”．ここ
で，既に “floorPlan”が確定していることから, 𝑥の値
を決定する際には間取りを表す具体的な数値のみ

e.g.) ワンルーム，1K, 1LDK, 2K, ... しか受け付けな
いといった制約を与える.

3.4 擬似生成文の言い換え

獲得した擬似生成文と論理形式のペアのうち，擬

似生成文側を人手で言い換えることで，より流暢か

つ多様性のあるデータの構築を目指す．言い換え

作業は，本論文の著者 5人で行った．構築したデー
タ例を表 3に示す。
また，5 人の間で，共通 20 文の言い換え作業を
行い，作業者間の言い換えにおける類似性を BLEU
によって評価した (図 3)．その結果，BLEU:0.1～0.5
辺りに集中していることから，言い換え元 (擬似生
成文)が共通していても作業者によって表現が異な
り，多様な言い換え表現を得られていることが分

かった．

4 実験
提案手法により生成したデータを Transformer[17]
に学習させ，実際に自然言語文から論理形式への変

換することで，データ生成手法の効果を検証する．

評価には，擬似生成文の言い換えによって得られた

評価セット 125 ペアおよび住まいの窓口の対話履
歴を参考に構築した評価セット 173 ペアの 2 つを
利用した．学習には言い換えデータ 1,229 ペアと，
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表 4 実験結果
言い換え評価セット 対話履歴評価セット

BLEU Partial [%] Exact [%] BLEU Partial [%] Exact [%]

(a) 言い換え文のみ 78.21 66.40 32.00 66.20 60.12 29.48
(b) +擬似生成文 77.51 66.40 32.80 70.91 60.69 38.15
(c) + BERT 84.88 70.40 46.40 67.78 58.38 39.84
(d) 擬似生成文のみ 56.50 12.80 4.80 45.85 6.35 0.00

　

図 3 作業者間の言い換えの類似性

事前学習用に擬似生成データ 50,496ペアを用いた．
また，Encoderに学習済み BERT2）を利用し [18]，事
前学習の効果を比較した．Transformerの Encoderお
よび Decoderの各パラメータは BERT[19]を参考に
した．

4.1 実験結果

実験では学習方法および学習データの異なる次の

4つの手法を比較した: (a)言い換え文–論理形式ペ
アのみを学習データとしたモデル，(b)擬似生成文–
論理形式ペアを事前学習したのちに言い換え文–論
理形式ペアで Fine-tuningしたモデル，(c)事前学習
済み BERTを Encoderとして与えたのちに言い換え
文–論理形式ペアで Fine-tuningしたモデル，(d)擬似
生成文–論理形式ペアのみを学習データとしたモデ
ル (表 4)．評価には，BLEUおよび正解の論理形式
と完全一致 (Exact)・1つ以上の項が一致 (Partial)す
る出力をした割合を指標に用いる．

言い換え文評価セットと対話履歴評価セットの結

果を比較すると傾向に大きな違いはなく，提案した

生成手法が同じ方法で構築された言い換え文評価

2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

　

図 4 データサイズとモデルの性能

セットだけでなく目的の対話履歴の解析にも有効で

あることが分かる．さらに，(a)言い換えデータの
みの学習と (d)擬似データのみの学習結果の差から，
人手による言い換え作業の効果が見て取れる．

対話履歴評価セットにおける Partialおよび Exact
に注目すると，まだ実応用できる精度とは言い難い

が，図 4に注目すると，さらにデータサイズを拡張
することで，性能改善の見込みがあることが分か

る．今後は，モデルの性能改善に寄与する学習デー

タを効率的に収集する方法を検討していきたい．

5 おわりに
本論文では，語彙規則と文法規則の組み合わせ

から自然言語文–論理形式ペアを生成する，新たな
データ構築手法を提案した．自動生成された擬似

データを経由することで，専門知識が必要とされる

論理形式のアノテーションが擬似生成文の言い換

え作業に置き換えられ，より容易にデータセットを

作ることが可能となった．生成データを学習した変

換モデルにより，対話履歴を論理形式に変換する実

験を行い，提案したデータ生成手法の有効性を確認

した．
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