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In this paper, we propose a new design methodology for comprehensive achievement test for natural language
understanding (NLU) systems. We first investigate the expected NLU skills of several existing NLU tasks and
enumerate all the grammatical elements and reasoning types used in these tasks. Based on the analysis, we expand
the concept of “toy tasks” proposed by Weston et. al. and formulate “unit tests” where each test is defined as
a QA-style task consisting of contextual statements and a query using only a specific grammatical element and a
reasoning type. We also describe the prerequisite properties of the semantic representations needed for the unit
tests, and discuss the advantages and disadvantages of commonly used representations. Then, we focus on Abstract
Meaning Representation (AMR) and demonstrate how the AMR can be extended for the unit test.

1. はじめに

計算機による自然言語理解の実現を目的として、これまで
に多くのタスクが考案されてきた。そこでは例えば長文の読解
や常識的知識の運用など高度な能力が要求されるが、それらを
解決するために提案されたシステムはドメイン依存的・タスク
依存的になってしまうという難点があると言える。
前述の目的のためには、「システムが人間と同等の自然言語

理解能力を備えていると言えるために解けなければならない問
い」という観点から包括的に細分化されたテスト（本稿ではこ
れをユニットテストと呼称する）を整備し、そのテストによる
詳細な評価と分析を通してシステムを設計・改良することが有
効な方針であると考えられる。
また、語彙的に豊富かつ十分な規模のユニットテストを構築

するためには、独立したテスト生成器によって生成が自動化さ
れることが望ましい。その際、テストが要求する事項を十全に
表現し処理できる意味表現がテスト生成器の内部に構成されて
いると、テストの正答出力が円滑に行える。一方でテストを解
くシステムの側は入力された自然言語文に応じた意味表現を構
築して何らかの処理を施すことにより解答を出力するが、この
意味表現が（テスト生成器の場合と同様に）十分な表現力と形
式的な汎用性を備えていなければ正答に至ることはできない。
したがって、ユニットテストの内容として問われるべき事項を
整理することに次いで、それらの事項を満たす意味表現を検討
することが必要となる。
本稿の構成を説明する。2節では、既存の自然言語理解タス

クを概観しながら、自然言語理解の能力を構成すると考えら
れる要素や技能をユニットテストについて述べる（詳細は菅原
(2016)を参照のこと [24]）。3節では、 Schubert による議論
[18][19] を参考にしながら理想的な意味表現が備えるべき要素
を整理し、意味表現に関する既存研究がそれらの要素を満たし
ているか分析する。4節では、既存の意味表現を例として取り
上げ、3節の分析をもとに具体的にどのような改良や拡張が行
われるべきか考察する。
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2. 自然言語理解ユニットテストの設計

2.1 既存の自然言語理解タスク
自然言語処理分野ではこれまでに様々な言語理解タスクが

提案されている。まず言語理解能力を個々に掘り下げて問う
タスクとして、含意関係認識を問う Recognizing Textual En-

tailment (RTE)[7] や、常識的な知識を問う Choice of Plau-

sible Alternatives (COPA)[16] や Winograd Schema Chal-

lenge (WSC)[13]、小学生程度の理科や数学の能力を問う Arist

Challenge[6] 、談話関係を問う Shallow Discourse Parsing

(SDP)(CoNLL 2015 shared task)[23]などが挙げられる。
総合的に文章理解を問うタスクとしては、 課題文とその

要約・説明文の穴埋めからなる DeepMind Q&A Dataset

(DMQA)[10] や The Children’s Book Test (CBT)[11]、課
題文と質問文・選択肢からなる Machine Comprehension Test

(MCTest)[15] や Question Answering for Machine Reading

Evaluation (QA4MRE)[21] などがある。穴埋めを解決するタ
スクについては一定の正答率が実現されている（例示した二つ
のタスクでは解答の候補が文中に含まれているか別途提示され
ている）ものの、選択式のタスクでは低い正答率に留まってお
り、幅広く要求される事項に対して汎用的・統合的に解答でき
るようなシステムが構築できるかどうかが焦点となる。
また、質問応答の形式で自然言語理解の基礎的な能力をテ

ストすることを目的としたタスクとして、 Facebook bAbI

tasks[22] がある。これは 20種の小タスクで構成され、それぞ
れの小タスクは数千からなる自動生成された文脈の単文と質問
文で構築されており、質問は人間の大人であれば簡単に解くこ
とができるような難易度になっている。

2.2 ユニットテスト設計のための項目整理
本研究では前項で紹介した bAbI tasks をユニットテストの

原型として扱い、これらを拡張・改善する方針で議論を進め
る。拡張のために、 bAbI tasks が文法事項を対象にしていな
い点に着目し、自然言語理解において次の二段階を区別して整
理を進める。すなわち、

· 言語表現を認識する段階（文法要素の認識）
· 認識した情報を組み合わせる段階（技能的処理）
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表 1: 文法要素の整理
品詞 文法要素

名詞/一般名詞 数、定性 (冠詞)

名詞/人称代名詞 格、人称、性、数
限定詞・代名詞 指示、疑問、関係、程度など
形容詞 叙述・限定用法、比較表現
動詞 態、様相、時制と相、文型
前置詞 時間指示、空間指示など
副詞 語句修飾、文修飾
接続詞 等位接続、従属接続
文/法 仮定、命令、疑問

表 2: 技能的処理の整理
技能的処理 主要タスク

列挙・数え上げ bAbI

数理的処理 Arist

共参照解析 COPA, WSC, bAbI

論理推論 Arist, bAbI

類推・比喩の認識 SDP, MCTest

時間空間関係の認識 SDP, MCTest, bAbI

含意関係の認識 RTE, SDP, DMQA, CBT

因果関係の認識 Arist, SDP, bAbI

複文の理解 SDP, MCTest, QA4MRE

常識的知識の運用 COPA, WSC

外部知識の運用 Arist, MCTest, QA4MRE

である。前者の文法要素とは、特定の機能や性質を表現するた
めに用いられる品詞や構文、文法範疇などを指す（表 1。作成
には Aarts (2011)[1] などを参考にした。 bAbI tasks はこれ
らを部分的に含んでいる）。後者の技能的処理とは、認識した
情報を語句や節の単位で何らかの関係のもとに結びつける操作
を指す（表 2。それぞれの技能が必要なタスクを例示した）。

2.3 ユニットテスト設計の指針と具体例
ユニットテスト設計の指針として次の点が考えられる。

1. 単一の文法要素と技能の組み合わせを一単位とする
→ 個々の文法要素が漏れなく認識されているかを技能的
な処理が必要とされる関係的な理解の上で問う

2. 内容語に変化を持たせた文を並列させる
→ タスクの意図を損なわない範囲で内容語を（辞書を用
いて）ランダムに選択し、内容に多様性を持たせる

3. 人間が高い精度で解ける難易度にする
→ n-gram や bag-of-words 的な解決を防ぎつつ、人間
が無理なく正答できる明瞭な問題とする

次に、具体的に作成したユニットテストの例を挙げる ∗1。

· 文法: 一般名詞の数 + 技能: 数値計算
Context:
Bill bought ten apples.
Sylvia bought an apple.

Jeff bought eight apples.
Q: How many apples did boys buy? A: eighteen

· 文法: 人称代名詞の格、性 + 技能: 共参照解析
Context:
Mary had the red hat.
Fred had the blue hat.

Mary gave her hat to him.
Q: What did Mary give to Fred? A: red hat

文法要素と技能の組み合わせに対して文のテンプレートが定
義できれば、機能的に同一なクラスの語の集合を用意すること

∗1 bAbI tasks では冠詞に関する厳密な規定がなく、単数のものは
the に統一されている。本例でも区別が必要ない限りそれに倣う。

表 3: 意味表現が備えるべき要素 (Schubert, 2015)と
本研究（表 1・表 2）の対応

Schubelt (2015) 本研究（表 1・表 2）

自然言語と同等の表現力 文法要素
一般性 (Genericity)* 外部知識
典型的パターン* 外部知識
語句や文の具象化 (Reification)* 共参照解析、複文
自然言語と容易に相互変換可能 -

参照関係を利用可能 共参照解析
意味的な直観に合致 -

推論に利用可能 論理推論
形式的な解釈が可能 -

特徴ごとの集約が可能 時間空間、列挙、数理、類推
規則や含意関係が学習可能 含意、因果、常識

により語彙的な拡張を行いながらもデータセットの構築が自動
化できると考えられる。上記の具体例では、一般名詞や人物名
詞、同一の意味と見なせる動詞をタグにしたものをテンプレー
トとし、そのタグに対応した辞書からランダムに語を選択する
ことにより、異なる文を自動的に作成することが可能になる。

3. 意味表現の要件定義と既存研究の分析

システムは自然言語の文や語を入力として受け取り、何らか
の変形・補完を行って内部表現として保持し、タスクの要求を
満たす情報を処理や探索によって抽出して出力する。この一連
のプロセスにおける内部的な表現のことを意味表現と呼び、自
然言語処理や計算言語学では長く研究が進められている。

1節で述べたように、本研究のユニットテスト生成において
も意味表現は重要な役割を果たす。前項の例で示したようにユ
ニットテストは複数の単文からなる文脈と質問文、さらにその
正答を一組にして構成されるが、自動的に正答を用意するため
には文脈生成と同時にその文の意味表現も構成し処理を行わな
ければならない。その際の意味表現もテストを解くシステム側
と同等のものである必要がある。
3.1 意味表現が満たすべき要件
前節で提示したユニットテストの項目を満足するために意

味表現が備えていなければならない内容・形式について分析す
る。 Schubert は意味表現が備えるべき要素として表 3 のよ
うな項目を挙げている（各項目が満たされているとき実現さ
れると見なせる表 1・表 2の要件を対応付けて右行に示した）
[18][19]∗2。まず、いくつかの項目について説明を加える。

· 一般性 (Genericity)

ある事柄についての知識が典型的な場合正しく適用でき
る性質（例えば「りんごは赤い」という知識は典型的に
は正しいが、青りんごという例外が存在する）

· 典型的パターン
複数の出来事や振る舞いについての決まったパターン（例
えば「レストランで食事をする」という表現は「店に行
く」「メニューを決める」「料理を食べる」「支払いをする」
「店を出る」という一連の典型的な動作を暗黙のうちに意
味している）。いわゆるスクリプト的知識と同様である

· 語句や文の具象化 (Reification)

動詞や形容詞、文の名詞的な表現（例えば Beauty is sub-

ject. や That exoplanets exist is now certain.）を指す

· 意味的な直観に合致
同義語や対義語などの一般的な語彙知識と矛盾しないこと

∗2 *印を付けた項目は「自然言語と同等の表現力」の一部として詳
述されているが [19]、本研究との対応付けの都合上独立した項目と
して列挙している。
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· 形式的な解釈が可能
シンボルが示す対象や真理条件を明示的に扱えること。こ
れは事実と信念の区別や様相表現を適切に解釈すること
も要請する

· 特徴ごとの集約が可能
特定のカテゴリーや時間、空間、数値、像などの情報を
整理し何らかの目的のために処理できること

表 3 を踏まえ、本研究では意味表現が備えるべき要素を次
のように整理した。

a 文法要素を網羅的に表現できること
b 自然言語と一貫した相互変換が可能であること
c 共参照関係や具象化された埋め込みが表現可能であること
d 論理推論が可能であること
e 表現が示す対象や真理条件が明示可能であること
f 時間や空間に関わる情報を関係づけて処理できること
g 数理的処理のための抽象化が可能であること
h 対象の特徴や性質ごとにカテゴリーを構成し、選択・集
約して処理できること

i 語彙や事象、それに含まれる特徴の関連づけやパターン
について学習と利用が可能であること

個々の項目について補足する。bは、「同一の文脈下におい
て」という制約が必要である。同一の文であっても、前後の文
脈によっては対応する意味表現は異なるからである。fは、時
間と空間の情報が文法要素によって表現される重要な要素だと
考えられるため独立した要件として挙げた。gは、数理的処理
は意味表現自体が行うものではないが、自然言語によって表現
された数学的対象を処理可能な形に変換する作業は意味表現に
よってなされるべきであると判断し挙げた。hは類推やカテゴ
リーに関わる要件であり、対象となる表象の持つ情報が外部知
識（あるいは直接的な知覚情報として）として補われることを
要請する。iは知識や学習に関わる要件であり、語句や事象の
生起関係を経験として蓄積し（談話関係の場合は概念化を経由
しつつ）統計的な判断に利用できることを要請する。常識のよ
うなより一般化された規則は、hの要件と組み合わせて学習さ
れるものと見なすことができる。

3.2 意味表現の既存研究の分析
本項では意味表現に関する既存研究として代表的だと思わ

れるものを列挙し、各項目について前項で提示した意味表現が
備えるべき要件という観点から代表的な利点・欠点を分析する
（付記した英字は前項の要件を指示している）。

First-order Logic[2]

· 概要: 述語、連言・選言、量化子、同値関係
· 利点 (d): 述語のみの表現に留めるなら十分な表現力を持
ち、論理的な推論が容易

· 欠点 (a): 様相表現や文修飾など、一階の論理式では表現
できない文法要素には対応できない。また、たとえば一
般化された量化表現（most や few などの程度表現）に
ついても十分な表現力を持たない

Discourse Representation Theory (DRT)[12]

· 概要: 談話構造付きの一階述語論理
· 利点 (d): 一階述語論理の利点に加え、共参照関係や量化
子のスコープが構造化されている（これを拡張した Seg-

mented Discourse Representation Theory (SDRT)[3]

ではさらに文間の談話関係が構造化されている）
· 欠点 (a): 一階述語論理の欠点と同様である

Semantic Networks[20]
· 概要: 事物をノード、述語や関係をエッジで表したグラフ
· 利点 (d, f): 効率的に知識を関連付けて推論に利用できる
· 欠点 (a, e): 選言や一般化された量化表現が表現できな
い。また、モデル論的な解釈を持たないため、表現され
る内容が個別的な事実か普遍的な事実かを区別できない

Conceptual Meaning Representations[17]

· 概要: 少数に限定された動詞や因果関係と意味役割から
なる抽象化された表現

· 利点 (d, i): 抽象化された定義語によって推論が容易にな
り、記述されるべき規則が少なくなる

· 欠点 (a, h): 個々の表現の細かな違いが削ぎ落とされてし
まい、類義語の区別を要求する問いなどに対応できない

Abstract Meaning Representation[4]

· 概要: 述語（派生表現を含む）のフレームを基礎として
意味的な修飾を与えた表現

· 利点 (f, h): 事実記述として適度に抽象化され扱いやす
く、変換のための規則も学習可能である。日付・場所の
情報や、意味的な関係を部分的に付与している

· 欠点 (a, e): 意味表現としては緩く、時制や事実/仮説の
区別ができない

Extended Natural Logic[14]

· 概要: 語句レベルの係り受け関係に量化子と極性の情報
を付与したもの

· 利点 (b, d, i*): もとの文を保持したまま極性の反転や量
化子を扱い、含意関係認識が容易（iは部分的に実現）

· 欠点 (c, e): 共参照関係や様相表現に対応できない
Montague-style Intensional Logics[8]

· 概要: 内包性や含意関係のために拡張された述語論理
· 利点 (d, e): 形式的であり、様相表現などの一階述語論理
が欠点としていたものを補っている

· 欠点 (c): 複雑な形式であるために非直観的である。また、
複数の文にまたがる共参照関係や量化表現を解決できな
い例がある。これらの問題は動的意味論 （例えば動的述
語論理 [9]など）の文脈に受け継がれている

以上のように、論理的な推論に適した形式 (d)を備える一方
で、多くの意味表現が共通して文法要素の表現 (a)について欠
点を抱えていることがわかる。概して文法要素を十分に表現す
るための複雑さは、推論のための柔軟な形式を損なってしまう
と考えられる。また、単文だけでなく複数の文の情報を捉える
ことができる形式化 (c, hなど)まで考慮できている意味表現
もほとんど検討されていないと言える。

4. 既存の意味表現の具体的検討
本節では、3節で提示した要件に基づいて既存の意味表現に

どのような改良がなされるべきか具体的に議論する。本稿では
Abstract Meaning Representation (AMR) を取り上げ、2節
で提案したユニットテストを実際に解く際に不足する表現・形
式を指摘する。
前項で確認した通り、AMR は述語のフレームを基礎として

抽象化がなされた意味表現であり、利点としてその項構造とし
ての簡潔さと、それに付与された日付や場所の情報や概念的な
関係が利用できることが挙げられる。一方で欠点として、処理
の高速化のために時制や冠詞の情報を捨象しているという文
法要素的な表現力の弱さや、文を独立にしか処理できない点、
記述における事実・仮説（あるいは過去・未来など）を区別で
きない点などが指摘されている [5]。
さて、2 節で提示したユニットテスト例の 1 件目を AMR

で表現すると、文脈の 1文目は次のようになる。
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Bill bought ten apples.

(b / buy

:arg-0 (p / person :name (n / name :op1 "Bill"))

:arg-1 (a / apple :quant 10))

しかし 2 文目を処理する際、冠詞や名詞の単数・複数が考
慮されないので、数量としての 1が落とされてしまい、

Sylvia bought an apple.

(b / buy

:arg-0 (p / person :name (n / name :op1 "Sylvia"))

:arg-1 (a / apple))

となって数値計算に必要な情報を失ってしまう。したがって、
Sylvia bought an apple.

(b / buy

:arg-0 (p / person :name (n / name :op1 "Sylvia"))

:arg-1 (a / apple :quant 1))

として数値の情報を加えるようパーサを拡張しなくてはならな
い。質問文は、

How many apples did boys buy?

(b / buy

:arg-0 (b2 / boy)

:arg-1 (a / apple :quant amr-unknown))

のように未知の項 amr-unknownを用いて表現するが、ここで
も名詞の複数性や時制の情報が失われている。正しい計算のた
めには、少なくとも boy の複数性とその指示対象を示すため
のシンボル（変数）が必要であり、例えば

Bill bought ten apples.

(b / buy

:arg-0 (p / person :name (n / name :op1 "Bill")

:var v1)

:arg-1 (a / apple :quant 10))
How many apples did boys buy?

(b / buy

:arg-0 (b2 / boys :plural +

:var v4

:ref v1,v3)

:arg-1 (a / apple :quant amr-unknown))

のように属性値を与える必要がある。システムはこの表現に従
い、フレームが一致してかつ:refの対象となっている個々の
AMRのりんごの個数を計算することになる。

5. おわりに

本稿では、自然言語理解能力を評価するためのユニットテス
トの設計指針と具体例を述べ、意味表現が備えるべき要素を整
理するとともにその整理に従って意味表現を改善する例を示し
た。ユニットテストを既存の言語理解タスクへと応用するため
には、語彙の拡張やテストの複合、その依存関係について明確
な規定が求められる。また意味表現については、各要件を満た
す具体的な仕様を決定し、自然文が過不足なく表現できるかを
実際に確認する必要がある。今後は以上の検討を進めながら、
ユニットテストと意味表現の開発を進める予定である。
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