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1 はじめに
本研究で扱う理論言語学に基づいた自然言語推論のパ
イプライン [1]では，日本語CCGパーザ（統語解析器）
lightblue [2]と依存型理論 (Dependent Type Theory;

DTT) [3]の部分体系における自動定理証明器wani [4,

5]を接続している．lightblueは自然言語の文を入力と
して受け取り，統語解析を行った結果として意味表示
を出力する．そこから得られた意味表示を waniに入
力することで，照応・前提解決，推論を行う．
本研究では，パイプライン中の定理証明器における
証明探索をニューラルネットワークによって補助する
ことで，高い説明力と高速性を備えたシステムNeural

Waniを構築することを目指す．本稿ではその Neural

Wani開発に向けて，前段階となるモデルを構築し，定
理証明器とニューラルネットワークとの融合方法につ
いて検討した．
2 自動証明器waniの証明探索
wani による証明探索は，lightblue の照応・前提解
決，および推論において呼び出される．以下，証明探
索の説明にあたり，型判定，規則について説明したの
ち，証明探索について述べる．
型判定は「Γ ⊢ M : A 」という形式で表される．こ
れは「環境 Γのもとで項M は型 Aを持つ」という意
味である．
そして，規則は型判定を導出するものである．図 1

の (Var)規則のように，前提となる型判定がない状態
で規則を適用し，新たに型判定を導出できる規則があ
る．一方，図 1の (ΣE)規則のように，既にある型判
定に規則を適用することで，新たな型判定を導出する
ものもある．
型判定「Γ ⊢ M : A」は，論理の視点からは「前
提 Γから命題 Aに至る証明M が存在する」とも解釈
できる．また，Γ から A に至る証明を探索する問題
「Γ ⊢ ? : A」は証明探索クエリと呼ばれる．実際の証
明探索の例を見る．図 2の「?」部分を求めることが証
明探索にあたり，この探索結果が図 1である．下段の
π1(s0) は証明探索によって求められた証明項であり，
前提部から命題が導き出された過程を示す．

s0 :

 x0:entity[
x1:entity

木/き (x1, x0)

] , s1 : entity ⊢ s0 :

 x0:entity[
x1:entity

木/き (x1, x0)

] 
(V ar)

s0 :

 x0:entity[
x1:entity

木/き (x1, x0)

] , s1 : entity ⊢ π1(s0) : entity

(ΣE)

図 1: 証明探索の結果の例

s0 :

 x0:entity[
x1:entity

木/き (x1, x0)

] , s1 : entity ⊢ ? : entity

図 2: 証明探索クエリの例

waniはDTTの部分体系に基づく自動定理証明器で
あり，証明探索を行う．waniでの証明探索は枝刈りを
活用した深さ優先探索であり，深さ制限と時間制限が
設定されている．大洞 [5]によると，制限を緩めるこ
とで探索の成功率が上昇している．しかし制限を設け
なければ一部の証明では証明探索が終了しない．
DTT は一階述語論理を超えた記述力を持つため，

DTT の推論は決定不能である．このことは wani が
DTTの証明探索を行う上で避けられない課題である．
3 提案手法
本研究の目指すところは，ニューラルモデルでwani

の証明探索を補助する Neural Wani の実装である．
Neural Wani では，与えられた型判定を導出した規
則をニューラルネットワークを用いて予測することに
よって，waniの証明探索を高速化する．ニューラルモ
デルは waniとは相補的な特徴を持つ．waniでは探索
過程における最悪計算量が大きいが，規則に基づくた
め正確である．一方，本研究で提案するニューラルモ
デルでは探索を行わずニューラルネットワークによっ
て予測することで高速に結果を返すものの，正しい結
果を出すことは必ずしも保証されない．
本研究では，Neural Wani実装の第一歩として，証
明項がわかっている状態の型判定から導出した規則を
予測するという分類問題を解くモデルを構築した．こ
れはNeural Waniの実装の部分問題として位置づけら
れる．
4 評価
本研究では上述のニューラルモデルを LSTM[6] を
用いて構築した．LSTMの入力である型判定は階層構
造を持ち，埋め込みには複数の手法が考えられる．埋
め込み方による予測性能の差を比較するため，型判定
の埋め込み手法を 4種類設定し比較実験を行った．
1. 要素の始めと終わりそれぞれに区切り用トークン
として開き括弧と閉じ括弧を用いる．

2. 要素の終わりに SEPという区切り用トークンを用
いる．

3. 要素の終わりに各要素の特徴を表す詳細な区切り
用トークンを用いる．（例：signatureの要素の終
わりに EOSig (End of Signature)の区切り用トー
クンを用いる．）

4. 区切り用トークンを用いない．
これら 4パターンの分割方法をそれぞれ実装し，分
割方法によって評価を行う．
実験に用いるデータには，wani の証明探索の結果
を用いる．本研究では以下の 2つのデータセットを使
用した．1つ目は定理自動証明器の評価のための包括
的なライブラリである TPTP library [7] のデータを
waniで処理したものを使用した．2つ目は，日本語推
論テストセット JSeM [8, 9] を lightblue で処理したも
のを用いた．
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本実験では，規則ごとに1450 個のデータを集め，
trainingデータに 80%，validationデータに 10%，test
データに 10%を用いた．
表 1のとおりにハイパーパラメータを設定した．機
械学習フレームワークとしては2Hasktorchを用いた．

表 1: ハイパーパラメータ
エポック数 10
学習率 5e− 4
レイヤーの数 1
ドロップアウト Nothing
インプットサイズ 256
隠れ状態のサイズ 256
ステップ数 32

4.1 実験結果
Prec Rec F1 Supp

micro 0.963 0.963 0.963 379

macro 0.963 0.894 0.886 379

w-avg 0.965 0.963 0.961 379

表 2: ()区切り

Prec Rec F1 Supp

micro 0.953 0.953 0.953 379

macro 0.966 0.793 0.794 379

w-avg 0.954 0.953 0.947 379

表 3: SEP区切り

Prec Rec F1 Supp

micro 0.982 0.982 0.982 379

macro 0.987 0.907 0.933 379

w-avg 0.982 0.982 0.981 379

表 4: EO~区切り

Prec Rec F1 Supp

micro 0.966 0.966 0.966 379

macro 0.975 0.934 0.948 379

w-avg 0.966 0.966 0.965 379

表 5: 区切り用トークンなし

4.2 考察
micro-F1スコアは EO~区切りの場合に 0.982を達成
した．EO~区切りが最も高いmicro-F1スコアを示した
理由として，詳細な区切り用トークンの情報を学習で
きたことが挙げられる．()区切りや SEP区切りは区切
り用トークンがノイズになってしまった可能性がある．
他の指標と比べて macro-F1スコアが低い原因とし
ては，全体で 14個しかない規則（SigmaI, IqF）など
で学習がうまくいかず，recallが 0.5となることがあっ
た影響が考えられる．しかしながら，IqE規則はデータ
数が 42個と少ないにもかかわらず，F1スコアがトー
クンの区切り方によらず 0.889～1に収まっていること
から，極端にデータ数が少ない規則を除き，安定した
結果が得られたことがわかる．
5 おわりに
Neural Waniの実装の第一歩として型判定から規則
を予測するニューラルネットワークを構築した．
Neural Waniを実現するための次のステップとして，
証明項がない状態で規則を予測することが挙げられる．
証明探索ではまず初めに証明項のない型判定に対し規
則を予測することが求められる．これは現状の全ての
要素がある型判定から規則を予測する問題とはギャッ
プがある．
Neural Waniを実現することができれば，探索でき
る問題数を増やすことができると考えられる．型判定

1一部の規則についてはデータ数が 450 個に満たない場合があ
り，その場合は利用可能な全てのデータを用いた．

2https://github.com/hasktorch/

から規則を予測するニューラルモデルを導入すること
で適切な規則から優先的に探索を開始できるようにな
る．今後，ニューラルモデルの組み込みによる探索時
間の変化を検証していきたい．
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付録

A 各規則の評価指標

Prec Rec F1 Supp

Var 0.977 0.933 0.955 45

Con 0.935 0.956 0.945 45

EnumF 0.978 1.000 0.989 45

PiE 0.953 0.911 0.932 45

TypeF 1.000 1.000 1.000 24

PiF 1.000 0.933 0.966 45

SigmaF 0.882 1.000 0.938 45

PiI 1.000 1.000 1.000 31

SigmaI 1.000 0.000 0.000 2

IqE 0.833 1.000 0.909 5

SigmaE 1.000 1.000 1.000 45

IqF 1.000 1.000 1.000 2

表 6: ()区切り

Prec Rec F1 Supp

Var 0.978 1.000 0.989 45

Con 0.938 1.000 0.968 45

TypeF 1.000 1.000 1.000 24

PiF 0.917 0.978 0.946 45

SigmaF 0.953 0.911 0.932 45

PiI 0.912 1.000 0.954 31

PiE 0.889 0.889 0.889 45

SigmaI 1.000 0.000 0.000 2

SigmaE 1.000 0.956 0.977 45

EnumF 1.000 0.978 0.989 45

IqF 1.000 0.000 0.000 2

IqE 1.000 0.800 0.889 5

表 7: SEP区切り

Prec Rec F1 Supp

Var 0.978 1.000 0.989 45

Con 1.000 1.000 1.000 45

TypeF 1.000 1.000 1.000 24

PiF 1.000 0.978 0.989 45

SigmaF 0.938 1.000 0.968 45

PiI 0.969 1.000 0.984 31

PiE 1.000 0.911 0.953 45

SigmaE 0.957 1.000 0.978 45

SigmaI 1.000 0.500 0.667 2

EnumF 1.000 1.000 1.000 45

IqF 1.000 0.500 0.667 2

IqE 1.000 1.000 1.000 5

表 8: EO~区切り

Prec Rec F1 Supp

Var 1.000 0.978 0.989 45

SigmaE 0.978 0.978 0.978 45

Con 1.000 0.978 0.989 45

PiF 0.933 0.933 0.933 45

TypeF 1.000 1.000 1.000 24

EnumF 0.957 1.000 0.978 45

SigmaF 0.933 0.933 0.933 45

PiI 0.967 0.935 0.951 31

PiE 0.936 0.978 0.957 45

SigmaI 1.000 1.000 1.000 2

IqF 1.000 0.500 0.667 2

IqE 1.000 1.000 1.000 5

表 9: 区切り用トークンなし
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