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1 はじめに
計算意味論における推論システムには，型論理的意味
論などの論理学による記号的推論と，ニューラルネット
によるソフトな推論がある．記号的推論の枠組みの一
つとして，依存型意味論 (Dependent Type Semantics,

DTS)があり，DTSにより一般量化子や照応といった
複雑な言語現象を解釈できるようになりつつある．一
方，ニューラルネットは類似度計算，分類，文生成，翻
訳などのタスクを，実テキストのサイズや多様性に関
係なく高速かつ頑健に実行できるという利点がある．
Neural DTS [1][2]は，深層ニューラルネットワーク
を DTSに埋め込むことで，これら 2つの推論を組み
合わせるというアイデアのもと提案された枠組みであ
る．Neural DTSの実現により，真偽判定や意思決定
支援などの場面で，人間が説明するのと同様に判断の
過程を説明できるような AIシステムを構築できる．
本研究ではNeural DTSの実装に向け，haskellでの
型検査アルゴリズムと深層ニューラルネットの融合例
として，Neural DTSの型検査アルゴリズムの実装に
ついて取り組んだ．このアルゴリズムを応用すること
で，述語と名前のみから成る単純な関係が成り立つか
どうかを，ニューラル分類器により判定できる．そし
て，WordNetのデータベース上で，与えられた関係が
成り立つかどうかを予測する実験を行った．
2 提案手法
ニューラル分類器をパラメータとする型検査アルゴ
リズムを定義し，本研究の型検査アルゴリズムに埋め
込まれる多層パーセプトロン (MLP) を hasktorch[3]

により実装する．これらを組み合わせることで，MLP

による分類器を呼び出すことのできる，NeuralDTSの
型検査アルゴリズムを定義する．
2.1 型検査アルゴリズム
ニューラル分類器をパラメータとする型検査アルゴ
リズムを定義するために，Löhら [4]がHaskellによっ
て実装した依存型理論の型検査アルゴリズムを，以下
のように改訂する．ここでは，実際の実装に合わせて
2項述語で説明しているが，任意の n項述語を取るこ
ともできる．
まず，DTSの語彙に含まれる述語Piおよび 2つの名
前 ej , ek から成る型 Pi(ej , ek)へとアルゴリズムを拡
張する．例えば，述語がhas part ofで名前が cat, tail
のとき，得られる命題はhas part of(cat, tail)となり，
これは「猫に尻尾がある」という命題に対応すること
になる．命題 Pi(ej , ek)についての型検査では，文脈
Γおよび命題 Pi(ej , ek)が与えられたとき，Γのもと
で証拠 wijk が Pi(ej , ek) の証明であるかどうか（つ
まり，Γ のもとで wijk が型 Pi(ej , ek) をもつかどう
か）が判定される．ただし，wijk は命題 Pi(ej , ek)の
ために用意する定項である．以下では，Γのもとで証
拠wijkが Pi(ej , ek)の証明であるかどうかという問い
を Γ ⊢ wijk : Pi(ej , ek) ?というように表記する．
また，ニューラル分類器によって述語を置き換えると

いうNeural DTSの基本構想に基づき，命題Pi(ej , ek)

についての型検査は，述語 Piと名前 ej , ekをそれぞれ
ニューラル分類器に入力した結果を用いて行う．これ
を可能にするため，元の型検査関数 typeChkにニュー
ラル分類器をパラメータとして与える．
typeChk :: (Tensor -> Tensor -> Tensor

-> Tensor) -> Int -> Context

-> TermChk -> Type -> Result ()

結果となる出力が閾値を超えれば名前 ej , ekは述語 Pi

をみたすといえるので，命題 Pi(ej , ek)は証拠 wijkを
もつとみなし，Γ ⊢ wijk : Pi(ej , ek) ?という問いには
YESと答える．閾値を超えなければ ej , ek は Pi をみ
たさないということであるから，命題 Pi(ej , ek)はそ
もそも証明をもたない．そのためこの問いにはNOと
答える．
以上のように，本研究が提案するNeural DTSの型検
査では，その途中でニューラル分類器が呼び出される．
Löh ら [4] の型検査アルゴリズムを命題 Pi(ej , ek) の
ケースまで拡張しつつ，型検査関数 typeChk にニュー
ラル分類器のパラメータを加えることで，MLPを埋
め込める型検査アルゴリズムを定義した．
2.2 MLP

埋め込み層，隠れ層，出力層を持つ，単純な MLP

を実装した．実装には，hasktorchのGithubリポジト
リにあるMLPの実装を参考にしている [3]．活性化関
数にはシグモイド関数，損失関数にバイナリ交差エン
トロピー誤差を用いた．
2.3 型検査アルゴリズムへのMLPの埋め込み

§ 2.1で定義した型検査関数 typeChk に，§ 2.2で構
成したMLPを埋め込むことで，目標となる型検査ア
ルゴリズムを与える関数 neuralTCを定義する．この
関数の型は以下のようになる：
neuralTC :: Context -> TermChk ->

Type -> IO ()

関数 neuralTC は，文脈 Γ，証明項 t，型 Aが与えら
れると，Γ のもとで t が A を型としてもつかどうか
を判定する．この点は，依存型理論に対する通常の型
検査アルゴリズムと変わらないが，型検査の途中で
ニューラル分類器を呼び出して，その出力を用いて型
検査 Γ ⊢ wijk : Pi(ej , ek) ? を判定する点で通常の
ものとは異なる．そしてこれらの入力が neuralTCに
与えられると，データセットから学習済みのモデルを
用いて型 Tensor -> Tensor -> Tensor -> Tensor 

をもつニューラル分類器を構成し，typeChkに入力と
ニューラル分類器を与えて，型検査が行われる．
3 実験
関数 neuralTCおよびWordNet[5]のデータベースを
用いて，2つの entityの間にある関係が成立するかど
うかを，それ以外のデータから予測する実験を行った．
データセットとして，WordNetから抽出した 40,943

個の entityと 18 個の relationに関する 141,442 個の
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学習用関係トリプレット，5,000 個のテスト用関係ト
リプレット，5,000 個の検証用関係トリプレットを用
いた．このデータセットは [6]において作成されたもの
である1．例えば，(gas jet, hypernym, burner)などの
トリプレットが学習データに含まれており，これらを
正解データとして使用した．不正解データとして，正
解データと同じ数だけ，正解データに含まれない関係
トリプレットをランダムに作成した．実験として，作
成した neuralTC がトリプレット上の関係を正しく予
測できるかという 2値分類を行った．typeChk では，
1. スコアが閾値以上で，かつ型検査が正常な場合：

2つの entityが関係を満たしている
2. スコアが閾値未満で，かつ型検査が正常な場合：
関係を満たしていない

3. 型の不整合
の 3種の返り値があり，このうち 1.を正解の予測デー
タ，2.を不正解の予測データとして扱った．学習反復数
100, 2値分類の閾値が 0.7のとき，accuracy = 0.7620,

precision = 0.7629, recall = 0.7602, f1 = 0.7616 と
なった．学習反復数を増やしたり，学習パラメータを
最適化させたりすることで，より精度は上がると考え
られる．
4 先行研究
Type theory with records (TTR)は，DTSと同じ
く依存型理論による自然言語意味論の枠組みである．
Cooper [7]は，TTRに属する型からニューラルネット
上の出来事 (events)の型への写像を与え，外界の出来
事や対象を分類するためにエージェントが学習するよ
うな型を TTRが提供できることを示した．その一方
で，こうしたニューラルネット上の出来事の型とニュー
ラル分類器の接続は示唆にとどまっており，本研究が
扱うような学習済み分類器を TTRへ埋め込むことは
行われていない．
Larsson [8]は，知覚データに関する学習可能な分類
器が埋め込まれた TTRを提案した．ここでの分類は
DTSにおける命題 Pi(ej)における分類に対応してお
り，このバージョンの TTRは Neural DTSと共通点
を多くもつ．しかし，[8]の目的は，こうした TTRの
実装というよりはそれの自然言語の意味論への応用で
あり，型検査アルゴリズムをどう定式化するかという
問題については論じられていない．
DTSに対しては，Bekki and Sato[9]が決定可能な
依存型理論の断片に対する型推論・検査アルゴリズム
の規則群を定式化し，Haskellによって型検査アルゴ
リズムを実装した．
5 おわりに
本研究ではまず，Neural DTSに対する型検査アル
ゴリズムを定式化した．次に，このアルゴリズムの中
で呼び出されるニューラル分類器となるMLPを実装
した．今後は，まず現在の単純なMLPではなく，よ
り実用的なニューラルネットワークと組み合わせるこ
とで分類精度の向上を図る．また，現在は aRb の 2項
関係として，2つの entityと 1つの関係に対して分類

1[6]は次の French ANR grantの支援を受けている：https://
www.hds.utc.fr/everest/doku.php?id=en:smemlj12

しているが，aRb and (not bRa) などの複合的な論理
式に対応させることも目指す．これにより，より複雑
な文構造にも対応させることにつながっていくと考え
る．そして最終的には，parserと接続し，DTSの基本
述語の集合を入力としてニューラル分類器の学習を行
えるようにすることで，Neural DTSの実装を完成さ
せ，用意したデータセットではなく，文書の集合から
学習，分類が行えるように改善する．
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