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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]があり，自然言語の含意認識タスクに応用さ
れている [7]．また，それらの意味論においては，ニュー
ラルネットを統合した手法が近年提案されている [8]．
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 Neural DTS[9, 10] の学習アルゴ
リズムを実装し，日本語文を対象に性能検証を行う．さ
らに，データ構造や学習方法に工夫を加え，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を探る．
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．
2.0.1 TTRとニューラルの統合
Larssonら [8]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．
2.0.2 DTSとニューラルの統合
NeuralDTS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．
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]が，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 の名前と述語
を扱う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

1https://github.com/hasktorch

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) [14]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．
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．双線形テンソル積 eT1W

[1:k]
r e2

を用いて以下のように定式化される：
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)
ここで，Vp ∈ Rk×2d，Up ∈ Rk，bp ∈ Rk である．
3.2 学習データの準備
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) [15]
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), (太郎, 1)]

述語の辞書: [(歌う, 0)]

3. 正例と負例の生成:

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．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
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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)

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WordNet2を
用いて，述語名の同義語を検索し，その述語名を同義
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．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: 推論スコア

モデル Accuracy Precision Recall F1-Score

MLP 0.78 0.75 0.76 0.77

S.NTN 0.50 0.50 0.54 0.52

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．
2https://bond-lab.github.io/wnja/

5 おわりに
Bekki et al. (2022) [10] によって提案された学習ア
ルゴリズムを適用したが，十分な精度向上は得られな
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. (2022) [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．
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