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概要
本研究では，依存型意味論 (Dependent Type Seman-

tics, DTS)を基盤とした自然言語推論システムNeural
DTSの学習アルゴリズムを実装し，その挙動を検証
した．DTS は文の意味を型理論に基づいて厳密に
表現する一方，曖昧な述語を表現したり，言語表現
同士の類似度を計算したりすることはできない．こ
の課題に対処するため，Bekkiらにより提案された
Neural DTSの枠組みを基に，その学習アルゴリズム
を実装した．また，自然言語文データセットで分類
器の学習を行い，DTSの述語と名前を埋め込むこと
によって構築したニューラル判定器の性能を検証
した．

1 はじめに
記号推論はニューラルネットの推論と対比される

が，現代的な記号推論システムの一例として型理論
(type theory)が挙げられる．型理論は数学の証明を
形式化する目的で提案され [1]，カリー・ハワード対
応によりプログラミング言語としての性質も注目さ
れてきた．特に依存型理論 (dependent type theory) [2]
は自然言語の意味論への応用が進んでおり [3]，そ
の理論的枠組みと計算論的特性を活かして自然言語
の意味解析が行われている．
依存型理論に基づく代表的な理論には，依存型

意味論 (Dependent Type Semantics, DTS) [4]，Modern
Type Theories [5]，および Type Theory with Records
(TTR) [6]がある．これらは自然言語の含意認識タス
クに応用され [7]，ニューラルネットを統合した手
法も提案されている [8]．これらの手法は，従来の
シンボリックなアプローチにおける高い説明可能性
と，ニューラルネットの持つ柔軟性を組み合わせる
ことで，記号推論の推論力を拡張しようとしている
点で注目されている．
本研究では，DTS にニューラルネットを統合し
た自然言語推論システムである，Neural DTS [9, 10]

の学習アルゴリズムを実装し，日本語文を対象とし
た性能検証を行う．また，本研究ではデータ構造や
学習方法に関する新たな工夫も提案し，記号推論と
ニューラル推論を統合する新たなアプローチの可能
性を探ることを目指す．

2 先行研究
本節では，依存型理論を用いた自然言語意味論
と，ニューラルネットを統合した手法に関する先行
研究を紹介する．

2.1 TTRとニューラルネットの統合
TTRは，依存型理論を基盤にした意味の理論で，
情報や意味をレコード（属性と値のペア）として表
現することを特徴とする．自然言語の意味論や認知
科学において，複雑な情報構造の表現や推論を行
うのに用いられる．Larsson et al. [8]では，TTRと，
ニューラルネットワークを利用して記号的データを
ベクトル形式で表現するアプローチである Semantic
Pointer Architecture (SPA) [11]を統合することで，形
式意味論とニューラルネットワークを結びつける新
しい手法を提案している．ここでは，TTRの形式的
意味オブジェクトを SPAのベクトル表現にマッピン
グすることで，記号的推論とニューラル推論を統合
する方法が示されている．この統合により，記号的
な型理論に基づく推論がニューラルネットワーク上
で直接実現される一方，ニューラル分類器との統合
や学習アルゴリズムの具体的な実装については今後
の課題として残されている．

2.2 DTSとニューラルネットの統合
Neural DTSは数学的背景 [9]と学習アルゴリズム

[10]がすでに提案されている．
Neural DTSでは，ニューラルネットを活用するこ
とで，通常の DTSでは証明できない命題を推論す
ることが可能になる．ここでは，具体例を用いて，
通常の DTSでの推論と Neural DTSでの推論の違い
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について説明する．
次のような知識が前提として与えられていると

する :

前提 1. すべての麺類は安い
前提 2. ラーメンは麺類である
前提 3. ラーメンは安い
しかし，「蕎麦は麺類である」に関する情報は与え
られていない．この時，仮定として「蕎麦が安いか
どうか」を推論する．

DTSでは，次のような流れで蕎麦が安いことを表
す命題である，isCheap(soba)の妥当性を検証する :

1. 意味表示の生成: 前提となる文を DTSの型を用
いて表現する．
前提 1 : 𝑐 : (𝑥 : 𝑒) → isNoodle(𝑥) → isCheap(𝑥)

前提 2 : isNoodle(ramen)
前提 3 : isCheap(ramen)
仮定 : isCheap(soba)

2. 型環境の構築：文脈を表す型環境を以下のよう
に設定する．型システムでは，型付け規則を適
用する際に，型環境を参照して項の型を決定
する：
Γ = {𝑐 : (𝑥 : 𝑒) → isNoodle(𝑥) → isCheap(𝑥),

isNoodle(ramen), isCheap(ramen)}

3. 証明の試行：定理証明器は，以下のように
isCheap(soba) を導くための証明を探索する．
ただし，isNoodle(soba) に関する直接的な証拠
が存在しないため，証明は失敗する．

𝑐 : (𝑥 : 𝑒) → isNoodle(𝑥) → isCheap(𝑥) soba : 𝑒
(CON)

𝑐 (soba) : isNoodle(soba) → isCheap(soba)
(PIE)

? : isNoodle(soba)
𝑐 (soba) (𝑠) : isCheap(soba)

(PIE)

しかし，Neural DTS では，この命題に対して
ニューラル分類器を呼び出し，isNoodle(soba)のス
コアを計算する：

pred(soba, isNoodle) B
sigmoid

(
𝑊out

(
sigmoid

(
𝑊hidden

(
embed(soba)⊕embed(isNoodle)

) ) ) )
.

スコアが閾値 𝜏を超える場合，isNoodle(soba)は成
立すると判定される．

pred(soba, isNoodle) ≥ 𝜏 =⇒ 成立.

この例からわかるように，通常の DTSの推論で
は明示的な前提に基づいて証明を行うため，未知の

情報を補完する機能は持たないが，Neural DTSでは
前提に含まれない知識でも学習済み分類器により判
定可能になる．

Neural DTSの学習アルゴリズム [10]は，以下の手
順で構成される．

1. テキストからの意味表示生成：実世界のテキス
トデータに対して構文解析と意味合成を行い，
DTSの意味表示を生成する．

2. 正例と負例の生成：推論規則に基づいて正例の
述語を抽出し，ランダムに選ばれた負例と組み
合わせる．

3. 損失関数の最適化：損失関数を定義し，正例
が 1，負例が 0になるようにニューラルネット
ワークのパラメータを学習する．

また，Neural DTSの部分的な実装として，Neural
DTS に対する型検査アルゴリズムを用いる手
法が提案されている [12]．この部分的な実装で
は，(photograph, copyrightHolder, Person)のような
(entity1, relationentity2) という二項述語の命題
において，否定，連言，選言のみを扱った．さらに，
分類器の判定結果を型システム内で扱えるかどうか
という点について，ニューラル分類器と型システム
の融合の可能性が検討された．しかし，これは量化
のない述語論理における学習であり，自然言語への
本格的な応用には至っていない．

3 提案手法
本研究では，NeuralDTSの学習アルゴリズムの実
装と実験を行った．以下ではまず，DTS の述語と
名前を埋め込むニューラル分類器を hasktorch1）に
より実装する (§ 3.1)．そして，日本語 CCGパーザ
lightblue [13]に接続し，自然言語の文からデータを
作成し，学習と分類を行えるようにする．(§ 3.2)

3.1 hasktorchによる分類器の実装
比較実験として，MLP (Multi Layer Perceptron) と

NTN (Neural Tensor Network) の 2 つのバージョン
（Socherらによるオリジナル版 [14]と Dingらによる
バージョン [15]）を実装した．

3.1.1 MLPの実装
DTSの推論システムと組み合わせるための，埋め
込み層・隠れ層・出力層の 3層から構成される単純

1） https://github.com/hasktorch
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な MLPによるニューラル分類器を実装する．ここ
での実装には，hasktorchの Githubリポジトリにある
MLPによる排他的論理和の実装を参考にしている．
ここでの埋め込み層は，n個の entityと n項述語を
それぞれ埋め込んだのちに連結するものとなってい
る．例えば 2項のとき，MLPは以下のように定式化
される．

𝑓 (𝑒1, 𝑒2, 𝑝)

= 𝜎(𝑊3 (𝜎(𝑊2 (𝜎(𝑊1 (𝑒1 ⊕ 𝑒2 ⊕ 𝑝) + 𝑏1)) + 𝑏2)) + 𝑏3)

ここで，𝑒1 および 𝑒2 は entity の埋め込み，𝑝 は
述語の埋め込み，𝑒1 ⊕ 𝑒2 ⊕ 𝑝 はそれらの埋め込み
の結合を表す．また通常通り，𝑊𝑖 および 𝑏𝑖 は各
𝑖 ∈ {1, 2, 3}における重みとバイアスであり，𝜎 は活
性化関数としてシグモイド関数を表す．

3.1.2 NTNの実装
NTN は，各入力ペアに対してテンソル演算を適

用し，非線形な関係をモデル化することができる
ニューラルネットワークモデルである．今回は，
Socher et al. (2013) [14]と，それを改良した Ding et
al. (2015)の NTNモデル [15]を実装した．

Socher NTNは，双線形テンソル積 𝑒T
1𝑊

[1:𝑘 ]
𝑟 𝑒2を用

いて以下のように定式化される：

𝑔(𝑒1, 𝑟, 𝑒2) = 𝑈T
𝑝tanh

(
𝑒T

1𝑊
[1:𝑘 ]
𝑝 𝑒2 +𝑉𝑝

[
𝑒1

𝑒2

]
+ 𝑏𝑝

)
ここで，𝑉𝑝 ∈ 𝑅𝑘×2𝑑，𝑈𝑝 ∈ 𝑅𝑘，𝑏𝑝 ∈ 𝑅𝑘 である．

Ding NTNは以下のように定式化される：

𝑔(𝑒1, 𝑟, 𝑒2) = 𝜎
(
𝑒T

1𝑊𝑒2 +𝑉𝑝

[
𝑒1

𝑒2

]
+ 𝑏𝑝

)
Ding NTN は双線形テンソル積を用いず簡略化し，
計算効率を向上させている．

3.2 学習データの準備
本研究では，以下の手順で学習データを準備

する．
1. 構文解析と意味表示の生成:

CCG (Combinatory Categorial Grammar) [16] は，
基本的なカテゴリと少数の結合規則を用いる形
式文法である．その特徴として，統語構造と意
味表示の結合を緊密にモデル化することで，統
語構造から直接意味表示を構築する能力を持つ
点が挙げられる．
lightblue [13]は，CCGを基盤として，日本語の

統語解析と意味解析を統合的に実現するために
開発されたパーザである．
この lightblueを用いることで，入力された自然
言語文を解析し，意味表示を生成することがで
きる．例えば，「太郎が歌う」という文は次の
ような意味表示に変換される：

𝑆 : (𝑒0 : event) × (𝑢0 :歌う (𝑒0,太郎 ))

2. 述語とエンティティの辞書作成：
意味表示から entityと述語を抽出し，それぞれ
辞書として格納する．例えば，entityは「太郎」，
述語は「歌う」に対応する．

entityの辞書:
[ (𝜋1(𝑆) , 0) , (𝜋1(𝜋2(𝑆) ) , 1) , (𝜋1(𝜋2(𝜋2(𝑆) ) ) , 2) , (太郎, 3) ]
述語の辞書:
[ ( 歌, 0) ]

3. 正例の生成:
依存型理論の (ΣE)規則を用いて，述語リスト
から成り立つ述語（正例）を抽出する．(ΣE)規
則は，存在量化子を表現する Σ型 (𝑥 : 𝐴) × 𝐵に
対する除去規則である．
ΣE規則
𝑀 : (𝑥 : 𝐴) × 𝐵

𝜋1 (𝑀) : 𝐴 (Σ𝐸) 𝑀 : (𝑥 : 𝐴) × 𝐵

𝜋2 (𝑀) : 𝐵[𝜋1 (𝑀)/𝑥] (Σ𝐸)

その後，(ΣE) 規則を適用して得た項の中で，
述語 (項)のような形になっている項のみ取り出
す．例えば，Σ型で記述される「ある出来事 𝑒0

が太郎によって歌われる行為である」という命
題を (ΣE)規則を適用したあとフィルタリング
すると以下のようになる：
入力: (𝑒0 : evt) ×歌 (𝑒0,太郎 )
出力: 歌 (𝑒0,太郎 )

4. 負例の作成:
負例は，正例に出現した entityと述語をランダ
ムに組み合わせることで生成し，正例と同数に
なるよう調整する．ただし，生成する負例の組
み合わせは，正例に含まれないものとする．

3.2.1 データセットの補強
上記のように生成されたデータセットの entity
は，𝜋1(𝑆1) のように各文固有のものがほとんどで
あるため，出現頻度が少なくなってしまう．そのた
め，entityの出現回数を増やす工夫を行った．日本
語WordNetを用いて，述語名の同義語を検索し，そ
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の述語名を同義語で置き換えたデータを追加した．
同義語は上から 5つまで使用した．

4 実験
日本語文を対象として，Neural DTSの学習アルゴ

リズムの有効性を評価するために実験を行った．

4.1 実験手法
データセットとして，日本語WordNetの例文 48274

件のうち 1000件を使用した2）．日本語WordNetは，
日本語における多様な語彙を含んでおり，世界知
識として Neural DTSに学習させるデータとして適
している．うち，parseエラーなどを除き，entityや
述語を取り出すために使用した文は 791件である．
ここから，entityは 4491件取り出された．データを
補強した結果，辞書にある述語の数は 1848件から
7572件，成り立つ述語の件数は 2310件から 8606件
に増加した．この補強データは学習データにのみ追
加している．
また，entityの偏りを防ぐため，テストデータは

各文につき最大 1つずつランダムに成り立つ述語を
抽出して利用した．結果，テストデータのサイズは
正例，負例共に 595件となった．その際，汎化性能
の確認のため，テストデータのランダム抽出は 4回
行い，その平均精度を出力した．

4.2 実験結果
2項の場合の学習結果を以下に示す．

表 1 モデルスペック
パラメータ MLP S.NTN D.NTN
Entity埋め込み次元 256 128 256
Pred埋め込み次元 256 128 256
テンソル次元 - - 256
隠れ層次元 1 216 - -
隠れ層次元 2 32 - -
出力次元 1 1 -
ドロップアウト率 - - 0.1

MLPと NTNのいずれも，実用上十分な精度には
達しなかった．部分的な実装 [12]を用いた実験で
は，MLPや NTNを利用した推論で精度が 90%を超
えていたことから，今回の実験で精度が低かった原
因は，学習データに述語を追加したにもかかわら
ず，entity間の分布が疎であったことに起因すると

2） https://bond-lab.github.io/wnja/

表 2 ハイパーパラメータ
パラメータ MLP S.NTN D.NTN
学習率 5e-2 5e-2 1e-2
Optimizer GD Adam Adam
バッチサイズ 256
エポック数 1000
損失関数 binary cross-entropy
活性化関数 Sigmoid

表 3 推論スコア
モデル Accuracy Precision Recall F1-Score
MLP 0.78 0.75 0.76 0.77
S.NTN 0.51 0.51 0.52 0.51
D.NTN 0.50 0.51 0.50 0.50

考えられる．特に，今回の手法で得られる entityは，
𝜋1(𝑆1) のように各文固有のものがほとんどであり，
汎用的な entityの利用が難しかったことが影響して
いると考えられる．

5 おわりに
Bekki et al. [10]によって提案された学習アルゴリ
ズムを実装したが，十分な精度は得られなかった．
今後の課題として，データセットや分類器の選
択，パラメータ調整など現在の手法を洗練させる工
夫に加え，負例の生成手法やデータセット補強と
いった，Bekki et al. [10]の学習アルゴリズム自体を
改良するための具体的なアプローチを検討する必要
がある．特に，entityの分布を補完するための追加
データの収集や生成，あるいはデータの再サンプリ
ング手法の導入が有効であると考えられる．
精度が十分に得られた後は，DTS での定理証明

器に分類器を組み込み，推論をシームレスに行える
システムの実現を目指したい．これにより，記号的
推論とニューラル推論を統合した新たな手法を確
立し，自然言語推論のさらなる発展に寄与すること
を目指す．将来的には，提案手法を幅広いタスクに
適用し，その汎用性や有効性を実証したいと考えて
いる．
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