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概要
本研究は、セマンティックパージングで広く採用
されている、Smatchをはじめとするグラフマッチン
グによる評価指標が、セマンティックパージングの
主たる下流タスクのひとつである自然言語推論にお
ける性能を必ずしも保証しないということを示す
ものである。上記を示すために、ファインチューニ
ングおよび In-context learningに基づくパーザを構築
し、グラフマッチングによる評価と自然言語推論を
志向した評価をそれぞれのパーザに適用した。結果
として、グラフマッチングによる評価と自然言語推
論への応用可能性との間にはギャップがあるという
ことを報告する。

1 はじめに
セマンティックパージング (semantic parsing) は、

自然言語表現をデータベースクエリや論理式などの
構造化された表現に変換するタスクである。解析結
果の活用先は文書分類 [1]や質問応答 [2]など多岐に
わたり、自然言語推論もそのひとつである [3, 4, 5]。
セマンティックパージングも他の自然言語処理
タスクと同様、ニューラルネットワークを用いた
手法が台頭している [6, 7]。これらセマンティッ
クパージングの手法の評価指標として、Smatch [8]
が広く採用されている。Smatch は二つのグラフが
どの程度一致しているかを測る指標であり、主に
Abstruct Meaning Representation(AMR)[9] に適用され
る。AMR は '(C1, C2) の形式をとる原子命題の連言
とみなすことができる。ある二つの AMR を 61, 62

としたとき、61, 62の Smatchは以下で計算される。

2 · % · '
% + '

ただし、)1, )2 を 61, 62 それぞれに含まれる原

子命題の集合とし、" = )1 ∩ )2 としたとき、
% = "/|)2 |, ' = "/|)1 |である。このように、Smatch
は二つのグラフの一致度を、各グラフに含まれる原
子命題の F-score によって表す。本稿では、Smatch
およびその派生系も含めた、グラフ間の一致度によ
る評価をグラフマッチングによる評価と呼ぶことと
する。
本研究で主眼とするのは、自然言語推論への応用

を志向したセマンティックパージングの性能評価
である。自然言語推論とは、自然言語で表現された
いくつかの仮定 P1, . . . , P= と、仮説 H の論理的な関
係（含意、矛盾、中立）を予測するタスクである。
P1, . . . , P= および H を、それぞれの意味を表す形式
言語表現（意味表示）に変換し、得られた意味表示
に対して定理証明器を適用することで推論を行う、
という手法が検討されてきている [3, 4, 5]。このよ
うな手法のコンポーネントとしてのセマンティック
パーザには、後段の定理証明において正しい推論結
果が導かれるような意味表示の出力が要請される。
つまり、ある文 Sについて、正解の意味表示 SRg (S)
があるとしたとき、パーザの出力 SRp (S) は SRg (S)
と論理的に等価であるのが理想である。グラフマッ
チングによる評価は、グラフの構成要素がどの程度
一致しているかを表す指標であるから、予測結果と
正解の論理的な関係を表すものではない。
そこで本研究は、グラフマッチングによる評価で

高い性能を達成したパーザが、自然言語推論を志
向した評価でも高い性能を達成するとは必ずしも
言えないという仮説を検証するための実験を行っ
た。実験では、英語の文を一階述語論理の意味表示
に変換するパーザを、グラフマッチングによる評
価と自然言語推論を志向した評価の両方で評価し
た。セマンティックパージングの手法としては、
Transformer型の事前学習済みニューラルネットワー
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クをセマンティックパージング用に再学習するファ
インチューニングと、GPT-4o/4o mini にいくつかの
解析例を提示し、その上で未知の文を解析させる
In-context learning (ICL) の二つを採用した。実験の
結果として、グラフマッチングによる評価と自然言
語推論への応用可能性との間にはギャップがあると
いうことを報告する。

2 背景と関連研究
自然言語表現を形式的な意味表現に変換する手法

は、記号論理と形式意味論の分野で広く研究されて
きた [10]。従来の述語項構造に加えて、否定や量化
などのスコープ関係や、テンス、モダリティや談話
関係などの談話レベルの豊かな情報を組み込んだ意
味表現へ変換する open-domain の解析手法は、CCG
などの豊かな構文情報をもつリソースの登場と構文
解析技術の発展を経て大きな進展を見せた [11]。さ
らに、PMB [12]やなどの意味表現が直接付与された
コーパスの開発が進むにつれて、ニューラルネット
ネットワークに基づく手法、特に系列変換に基づ
く手法が広く研究され、コード生成 [13]、質問応答
[14]、文生成 [6]などに広く応用されている。
このように当初、セマンティックパージングの研

究は、翻訳や要約、質問応答や言い換えなど意味処
理を要する様々な下流タスクを実現・改善するのに
有効だと考えられており、グラフマッチングに基づ
く柔軟な評価はこうした幅広い応用を念頭においた
ものとなっていると言える。一方で、事前学習モデ
ルの登場により、形式的な意味表現がこれら多様な
下流タスクに応用される機会は従来よりも減りつつ
あり、セマンティックパージングの有効性について
も議論が続いている [15]。
形式的な意味表現が重要となるタスクの一つに

論理的な含意関係の判定がある。従来、記号論理
的なアプローチ [10] のもとで研究されてきた論
理表現の多くは、自動定理証明 (Automated Theorem
Proving) [16, 17] と組み合わせて、正確な論理推論
（含意判定や整合性判定）を行うことを念頭におい
て設計されたものである。このパラダイムを直接、
含意関係認識に適用した初期の試みとしては [18]が
ある。また、CCG 構文解析に基づくセマンティッ
クパージングを自動定理証明に基づいて多様な自然
言語推論に適用した研究としては、[19] や [3] が挙
げられる。一方、ニューラルセマンティックパージ
ングと定理証明を組み合わせた手法が自然言語の推

論にどの程度有効であるのかは、われわれの知る限
り、まだ十分に解明されていない。
正確な論理推論が必要とされる問題の一つは、数

学の定理証明である。自然言語で書かれた証明か
ら定理証明器、及び、Coq や Lean などの証明支援
系で処理可能な形式的な表現に変換する手法は、
Autoformalization として広く研究されている [20]。
数学の証明を典型とする複雑な問題解決に必要な
「正確な論理推論」を言語モデルのみで実現できる
かどうかは依然として明確ではなく、現状では論理
的な推論能力を実現するために、構造的な意味表現
に基づく記号処理と統計的な言語モデルを組み合
わせた仕組み（Neuro-Symbolic AI）の模索が続いて
いる [21]。
以上の背景をもとに、この研究では、現状の

ニューラルセマンティックパージングの手法（系列
変換、および、LLMの In-context learning）が定理証
明と組み合わせて自然言語推論にどの程度有効であ
るのかを検証することを目的とし、より正確かつ頑
健な自然言語推論モデルの構築に寄与することを目
指すものである。

3 実験設定
本節では、本研究で実施したファインチューニン

グおよび ICLによる実験それぞれの設定について述
べる。

3.1 データセット
本研究では、 SICK [22] をベースとして作成さ

れたデータセットを使用した。SICK は文間類
似度および自然言語推論のデータセットであ
り、量化や否定など論理的な表現を伴う推論を
含む点に特徴がある。各サンプルは文ペアおよ
び文間の類似度 (∈ {1, 2, 3, 4, 5})、推論関係ラベ
ル (∈ {entailment, contradiction, neutral}) がア
ノテーションされている。

Harutaら [4, 23]では、動詞の Event Semanticsと形
容詞や比較表現の Degree Semantics を組み合わせた
1 階述語論理の拡張系 (Typed First-Order Logic) のも
とで、文の意味表示を計算し、自動定理証明に基づ
いて自然言語推論を行うシステムが実装されてい
る。このシステムは SICK も対象としており、本研
究ではこのシステムによる解析結果を正解として使
用した。
使用したのは SICK のテストデータであり、上述
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のシステムによってセマンティックパージングおよ
び自動定理証明を行い、推論関係ラベルが正解と一
致したもののみを採用した。各サンプルは文とそれ
に対応する意味表示からなり、全体で 8,140 サンプ
ルである。以下はサンプルの例であり、各 a が自然
言語文、bがそれに対応する論理式である。

(1) a. Someone is typing.
b. ∃G1∃42 [type(42) ∧ (Subj(42) = G1)]

(2) a. There is no clown singing.
b. ¬∃G1 (sing(G1) ∧ clown(G1))

(3) a. Two young women are sparring in a kickbox-
ing fight.

b. ∃G1 (∃32∃G3 (woman(G1)∧ (32 = th(woman))
∧ young(G1, 32)) ∧ many(G1, 2)
∧ ∃44 (spar(44) ∧ (Subj(44) = G1)
∧ ∃G5 (fight(G5) ∧ kickboxing(G5)
∧ in(44, G5) ∧ (Subj(44) = G5))))

得られたデータセットを Dで表す。

3.2 ファインチューニング
ファインチューニングによる実験では、Dをラン

ダムシャッフルしたのち 8:2 に分割し、前者を学習
データ、後者をテストデータとして使用した。学習
データを Dtrain、テストデータを Dtest で表す。
モデルは Transformer 型モデルである Byt5 [24] の

Small モデルを使用した。エポックは 20、バッチ
サイズは 16 に設定し、学習率は 1 × 10−5、重み
減衰は 0.01 とした。それ以外の値は Hugging Face
Transformers 4.46.2のデフォルト値を採用した。

3.3 In-context Learning

ICL による実験では、GPT-4o および GPT-4o mini
を使用した。セマンティックパージングを行うよう
指示した英文と、Dtrain からランダムに取得した 3つ
の文・意味表示ペアを Few-shot事例としてプロンプ
トに含めた。プロンプトの全文は付録に記載する。
プロンプトの末尾に Dtest の各文を挿入し、セマ

ンティックパージングを行わせた。再現性を担保す
るため、ランダムシードを 0 に設定した。また、温
度パラメータは 0.7に設定した。

表 1 実験結果
手法 F-score Acc Fwd Acc Bwd Acc Nonwff

SFC 0.7775 0.3286 0.4369 0.3589 0.1522
4o 0.7958 0.2073 0.3236 0.2401 0.0588
4o mini 0.7780 0.2085 0.3045 0.2438 0.1448

3.4 評価指標
各手法によるセマンティックパージング結果につ

いて、グラフマッチングによる評価と自動定理証明
による評価を行った。
グラフマッチングによる評価には、Counter [25]

を使用した。1）Counter は、否定や量化などのスコー
プに意味があるようなグラフ構造用に Smatch を改
変したものである。Counter が対応しているのは談
話表示構造 (DRS)であるため、パーザの予測結果を
DRSに変換し、正解の DRSと予測結果の DRSとの
間での F-Score を Counter で算出した。変換の例を
(4)に示す。ここでの DRSは変数間の関係を表す b1

REF x1などの表現の集まりとして表記され、この表
記は clausal formと呼ばれる。

(4) a. ∃G1 (girl(G1)∧∃G2 (horse(G2)∧∃43 (ride(43)∧
(Subj(43) = G1) ∧ (Acc(43) = G2))))

b. b1 REF x1

b1 REF x2

b1 REF e3

b1 girl x1

b1 horse x2

b1 ride e3

自動定理証明による評価には、一階述語論理の定
理証明器である Vampire [26] を使用した2）。パーザ
の予測結果が正解と論理的に等価であるか、あるい
は過不足があるかを調査するため、予測結果から正
解への論理的含意および正解から予測結果への論理
的含意が成立するかどうかを調べた。いずれの含意
も成立する場合、両者は論理的に等価であり、前者
のみが成立する場合は不要な式が予測結果に含まれ
ていること、後者のみが成立する場合は必要な式
が予測結果に含まれていないことをそれぞれ意味
する。
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4 結果と議論
実験の結果を表 1 に示す。ファインチューニング

を SFT、GPT-4oを 4o、GPT-4o miniを 4o miniとそ
れぞれ表記する。最左の値はグラフ間の F-score で
あり、それ以降は自動定理証明による評価結果であ
る。Acc は予測結果と正解の間で双方向の導出が成
立した文の割合、Fwd Acc は正解から予測結果への
含意のみが成立する文の割合、Bwd Acc は予測結果
から正解への含意のみが成立する文の割合、Nonwff
は予測結果が Well-formed formulaでない文の割合を
表す。
いずれの手法もグラフマッチングによる F-score

は 0.8 付近の値である一方で、正解と論理的に等価
な意味表示を出力できたのは SFT で全体の 3 割程
度、ICLでは全体の 2割程度であった。また、4oは
F-score が最も高い値であるにもかかわらず、Acc は
最も低い値をとっている。このことは、グラフマッ
チングによる評価指標のもとでより高い性能を示す
手法が、論理推論においても高い性能を示すわけで
は必ずしもないということを示唆する。

5 おわりに
本研究では、自然言語を一階述語論理に基づく意

味表示へと変換するパーザを構築し、グラフマッチ
ングによる評価と定理証明器による評価を行った。
構築した三つのパーザいずれについても、グラフ
マッチングに基づく F-score は 0.8 程度である一方
で、正解と論理的に等価な意味表示を出力できたサ
ンプルはテストデータ全体の半数にも満たないこと
が示された。この結果は、グラフマッチングによる
評価指標のもとでより高い性能を示す手法が、論理
推論においても高い性能を示すわけでは必ずしもな
いということを示唆する。今後は、定理証明器によ
る推論結果を最適化するようなニューラルセマン
ティックパージングおよび、形式統語論・形式意味
論に基づくルール主体のセマンティックパージング
の両者を検討する必要がある。
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付録
以下に、3.3 節で述べた実験において使用したプロンプトを記載する。Dtest の各文を{text}と置換するこ

とでプロンプトを作成し、セマンティックパージングを行った。

Refer to the example below and perform a semantic analysis of the sentence at

the bottom. Only output the formula.

Text: There is no boy playing outdoors and there is no man smiling.

Formula: (-exists x1.(_boy(x1) & exists x2.( _outdoors(x2) & exists e3.(_play(e3)

& (Subj(e3) = x1) & (Acc(e3) = x2)))) & -exists x4.(_man(x4) & exists e5.(

_smile(e5) & (Subj(e5) = x4))))

Text: Four children are doing backbends in the park.

Formula: exists x1.( _child(x1) & _many(x1,_4) & exists x2.( _backbend(x2) &

exists e3.(_do(e3) & (Subj(e3) = x1) & (Acc(e3) = x2) & exists x4.(_park(x4)

& _in(e3,x4) & (Subj(e3) = x4)))))

Text: A black dog and a small white and black dog are looking up at a kitchen

countertop.

Formula: (exists x1.(_dog(x1) & _black(x1) & exists e2.(_look(e2) & (Subj(e2) =

x1) & exists x3.( _countertop(x3) & _kitchen(x3) & _at(e2,x3)) & _up(e2))) &

exists x4.( exists d5 x6.(_dog(x4) & _white(x4) & _black(x4) & (d5 = _th(_dog

)) & _small(x4,d5)) & exists e7.(_look(e7) & (Subj(e7) = x4) & exists x8.(

_countertop(x8) & _kitchen(x8) & _at(e7,x8)) & _up(e7))))

Text: {text}

Formula:
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