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概要

近年、ニューラルネットワークに基づく遷移ベース

の依存構文解析モデルが提案されている。なかでも、

単語の代わりに文字入力を用いたモデルが構文解析単

独のタスクで高い精度を達成している。しかしながら、

中国語のような単語分割が難しい言語では、文字情報

を用いるのであれば、単語分割とは独立に依存構文解

析を行うより、構文木作成を単語分割と同時に行うほ

うが、単語分割および構文解析の双方の結果がよくな

ることが、すでに知られている。本研究では、ニュー

ラルネットワークに基づく手法で文字や文字列のもつ

固有の情報を捉え、単語情報とも合わせて、単語分割、

品詞付与、構文解析を同時に行うモデルを提案する。

1 はじめに

自然言語処理は、単語分割、品詞付与、構文解析、

それらを利用する高度な処理というように流れ作業的

に行われる。通常は、個別の処理ごとに高精度で処理

を行うモデルが開発され、それらをパイプラインでつ

ないで処理を行う。しかし、個別の処理の精度が高い

ときはこの手法でもうまく働くが、ひとたび前段の処

理においてエラーが生じると、エラーは修復されずに

後段の処理に伝播していくという性質を持つ。この問

題は、スペースのような単語間の境界を示す記号を用

いない言語において顕著である。中国語やアラビア語

などの言語では、現在でも精度の良い単語分割は難し

い課題であり、結果的に、品詞付与や構文解析、単語

分割を利用するあらゆる自然言語処理タスクにおける

誤りの原因の一つとなっている。とりわけ中国語の単

語分割は、単語間の境界が明示されず、また中国語の

単語そのものが明確に定義されていない点で、悪名高

く難しいことが知られている。

エラー伝播問題に対する有効な解決策は統合モデル

を使うことである。中国語に対する単語分割、品詞付

与、構文解析の統合モデルは、Hatori et al., (2012)に
より提案された [1]。Hatori et al., (2012) によるモデ
ルは、遷移ベースの構文解析アルゴリズムであるArc-
Standard [2]を改良、文字に対する遷移を追加し、単語
分割されていない入力文を、単語分割済みの構文木へ

と直接的に変換する。これにより、構文解析の精度が

改善されるのみならず、構文解析の情報が単語分割の

精度をも改善することを Hatoriらは確認した。Zhang
et al., (2014)はHatori et al., (2012)のモデルを改良し、
単語分割と構文解析の間に単語の “deque”を挟むこと
で統合構文解析モデルを作成した [3]。ただし、彼ら
のモデルでは、単語分割に関する遷移と構文解析に関

する遷移のどちらを適用するかはルールによって決め

られており、構文木生成より先に単語の境界を定めて

いる。これらのモデルはいずれも、単語および文字素

性入力はバイナリの素性ベクトルで与えられている。

遷移ベースの構文解析の分類器として、近年はバイ

ナリの素性入力や人手で作られた辞書情報の代わり

に、単語や文字の分散表現を用いるニューラルネット

ワーク構文解析モデルが提案され、単語分割済みの文

を入力文とする構文解析モデルとして成功を収めてい

る [4, 5, 6, 7]。しかし、単語分割を含めた統合構文解
析モデルは提案されておらず、特に中国語のような単

語分割が困難な言語について、ニューラルネットワー

クに基づく統合構文解析手法の提案が望まれている。

単語分割、品詞付与、構文解析の統合解析モデルは、

構文解析開始時には、決定された単語境界を持つ単語

の情報を使用できず、使用できるのは文字情報に限ら

れる。一方で、利用できる単語情報は構文解析が進行

するに従い増加し、同時に、単語分割の途中の部分単

語や単語分割エラーによって生まれる不完全な単語も

生じる。したがって、ニューラルネットワークモデル
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の入力としては、文字情報と単語情報の双方が使用で

きるほか、不完全な単語の分散表現まで考慮する必要

がある。

特に、中国語や日本語における問題として、これら

の言語文はそれ自体が固有の意味を持つ大量の漢字に

より構成され、単語の中の部分文字列や、辞書にない

不完全な文字列であっても、十分に固有の意味を持ち

える。例えば、「物理学」は中国語構文解析データセッ

トである CTBにおいて一単語として登録されている
が、「物理」のみでも類似した意味を持つ中国語の単

語になる。ゆえにニューラルネットワークに基づく統

合構文解析を行うには、事前学習された単語や文字の

分散表現の他、構文解析中に動的に生成される様々な

文字の組み合わせの分散表現も利用する必要がある。

2 モデル

本論文のモデルは遷移ベースの構文解析モデルと

ニューラルネットワークによる分類器モデルに大別

される。構文解析モデルは Hatori et al., (2012) によ
るものを使用し、ニューラルネットワークは Chen et

al., (2014)およびAndor et al., (2016)をベースにした。
ニューラルネットワークの入力には、事前学習済みの

分散表現リストに存在しない不完全な単語の分散表現

を含む、あらゆる文字列の分散表現に対応できるよう

にした。このニューラルネットワークは、当然のこと

ながら、一つの遷移ごとに前回の遷移に用いた情報を

すべて消去し、次の遷移に関する手がかりを、ニュー

ラルネットワークへの入力として受け取る。前回まで

の遷移の情報は、新たな入力して与えられ、自身の出

力はニューラルネットワークの枠組みの外側で文に対

する操作として実行され、操作に応じた状態の変更が

生じる。すなわち、この種のニューラルネットワーク

は、外部に自身の情報を記録しておく仕組みを持ちえ、

かつ、その記録単位である分散表現には、学習によっ

て変更が加わる。

2.1 統合構文解析アルゴリズム

統合構文解析は Hatori et al., (2012)によるアルゴリ
ズムを使用した。モデルは入力文字列からなる buffer
と、wordおよびwordの child wordsが収められる stack
からなる。bufferは文字が格納され、stackには単語、
品詞、構文木が格納される。遷移はArc-Standardに基
づくが、以下のように単語分割に関する操作が加えら

れる。

• SH(t) : bufferの最初の文字を、新しい単語の始
まりとして stackの先頭に置く。tは品詞をあら
わし、この操作は品詞の数だけ存在する

• AP : bufferの最初の文字を、stackの先頭の単語
に付け加える

• RR : stack の先頭 2 単語の右側の単語を消去し、
左側の単語の子ノードとする

• RL : stack の先頭 2 単語の左側の単語を消去し、
右側の単語の子ノードとする

品詞は SH(t)により付与されており、CTB-5にお
いて品詞は 35種類存在するため、遷移は 38種類存在
する。

本研究では、この遷移ベースの統合構文解析手法を、

ビームサーチを使用しない場合と、使用した場合の両

方について学習させた。ビームを用いる場合、Hatori
et al., (2012)の統合解析モデルでは独特の並び替えモ
デルを使用している。遷移における APのステップサ

イズを 2とすることで、文字数 nの文の可能なすべて

の構文木に対する遷移数を ROOTに関する遷移を除
き 2n− 1にした。この研究でもそれを踏襲した。

2.2 分散表現

統合構文解析モデルでは、モデルの入力が既知の単

語であるか不完全な単語であるかは事前にはわからず、

構文解析中に動的に切り替えられる必要がある。そこ

で、事前学習された単語の分散表現に存在しない文字

列については、本研究では動的に生成する。モデルは、

入力された文字または文字列が分散表現の中に存在す

るか調べ、存在する場合はそれを使用し、存在しない

場合は、文字列を構成する文字の分散表現の平均を使

用する。これらはニューラルネットワークの計算グラ

フの中で切り替えられ、分散表現まで学習される。

単語と文字の分散表現の事前学習には、単言語の大

規模コーパスを用いた。単語と文字の双方が埋め込ま

れたベクトル空間を生成するために、分散表現を学習

するコーパスを単語分割したものと文字分割したもの

を用意し、それらを結合した上で word2vecを用いて
学習した。また、学習セットに含まれる単語のうち、

大規模コーパスに存在しない単語の分散表現は、ラン

ダムに生成されて事前学習された分散表現に追加され

た。単語、および文字のベクトルサイズはいずれも 200
次元で、これらは同一のベクトル空間に埋め込まれた。

単語と文字合わせて頻度順に 1M語彙を利用した。な
お、Hatori et al., (2012)が用いたようなWikipediaに
よる辞書情報は使用していない。
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図 1: 本研究のニューラルネットワーク。再帰構造を含
まないニューラルネットワークである。左端から文字

列や単語の分散表現を受け取り、右端で構文解析アル

ゴリズムの遷移の確率を出力する。右端下側はビーム

を用いない greedyな学習の出力であり、右端上側は
ビームを用いる学習の出力である。ビームを用いる学

習は、隠れ層からも入力を受け取る。

2.3 素性

素性は、Hatori et al., (2012) が用いたものおよび
Chen et al., (2014)が用いたものを合わせたものを用い
たが、その他、単語分割に関する素性を加えた。具体

的には stackや bufferにまたがる素性や bufferに存在
する単語を先読みする素性である。また、Hatori et al.,
(2012)らが用いた素性は、複雑な素性共起に基づいて
いるが、本研究では、素性の共起は取り除き、単語も

しくは文字の分散表現の形で与えた。

2.4 ニューラルネットワーク

本研究では、ビームサーチを使用しない学習と、ビー

ムサーチによる学習の両方を行う。ビームサーチを行

わないニューラルネットワークモデルは、2層の隠れ層
をもつフィードフォワードニューラルネットワークで

ある。モデルの概略を図 1に示す。活性関数にはReLU
を使用し、最終層には softmaxを使用した。また、L2

罰則項を dropoutと併用した。最適化には Adagradを
用いた。学習に際し、トレーニングセット中の文は、

順番をシャッフルした後に、いくつかのmini-batchに
わける。一つのmini-batch内の文は、全て同時に同じ
ステップで処理される。テスト時にも、同様にテスト

セット中の文が全て同時に処理される。これにより、

GPUメモリの容量が許す限り多くの文を同時に学習、
処理することが出来るようになる。

CTB5 #snt #wrd #oov

Train 18k 494k -

Dev. 350 6.8k 553

Test 348 8.0k 278

表 1: CTB5 data statistics.

ビームサーチは、ディープラーニング以前の中国語

の統合構文解析において、とりわけ重要な役割を果た

していた。Hatori et al., (2012)ではビームサイズが 64
において、最高のスコアを達成している。本研究のモ

デルの学習においても、ビームサーチを利用した。使

用した手法は Andor et al., (2016)のものである。この
コスト関数は以下のようである。

L(d∗1:j ; θ) = −
j∑

i=1

ρ(d∗1:i−1, d
∗
i ; θ)

+ ln
∑
d′
1,j

exp

j∑
i=1

ρ(d′1:i−1, d
′
i; θ).

d1,j は遷移経路であり、d∗1,j は正解の遷移経路である.
この学習は、ニューラルネットワーク全体に対して行

うことができるが、実際の学習においては、GPU上で
再現できるモデルサイズの制約から、まず、最終層の

みの学習を先に行う。次に全体を通した backpropを行
う。場合によってはこれらを繰り返す。これらは、モ

デルサイズ及び学習時間の削減のためである。なお、

ビームサーチの結果、batchが大きくなりすぎて GPU
メモリに載らない文については、学習対象から外した。

3 実験

実験には CTB-5を用いた。分割の統計を表 1に示
す。評価は Hatori et al., (2012)と Zhang et al., (2014)
に従い、標準的な単語レベルの評価を F1値で行った。
品詞付与と依存構造は、関連する単語が正しく分割さ

れていない限り正解とはならない。依存構造の評価に

は UASを用いた。
実験では SegTagおよび SegTagDep,Depの 3種類の
構文解析モデルを実験した。それぞれ、単語分割と品

詞付与、フルジョイント、単独の依存構造解析である。

3.1 結果

3.1.1 統合単語分割、品詞付与、依存構造解析モデル

表 2は SegTagDepの結果である。SegTagDepモデ
ルはAndor et al., (2016)の方法により、まず greedyな

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 284 ―



Model Seg POS Dep

Hatori+12 97.75 94.33 81.56

M. Zhang+14 EAG 97.76 94.36 81.70

SegTagDep (greedy) 98.24 94.49 80.15

SegTagDep 98.37 94.83 81.42

表 2:統合単語分割、品詞付与、構文解析モデル。Hatori
et al., (2012)のCTB5スコアはZhang et al., (2014)のも
のを用いた。Zhang et al., (2014)の EAGは Arc-Eager
解析器を示す。先行研究ではビームサイズは64である。

Model Seg POS Dep

Hatori+12 97.75 94.33 81.56

M. Zhang+14 STD 97.67 94.28 81.63

M. Zhang+14 EAG 97.76 94.36 81.70

Y. Zhang+15 98.04 94.47 82.01

SegTagDep 98.37 94.83 81.42

SegTag+Dep 98.41 94.84 82.36

表 3: SegTagと Depのパイプラインモデル。End-to-
endモデルではない Zhang et al., (2015)の結果も示す
[8]。

手法で学習された後に、ビームサーチを用いて学習さ

れた。表 2の値は Zhang et al., (2014)から引用した。
提案手法によるモデルは、単語分割と品詞付与におい

て、既存の end-to-endモデルを上回る性能をみせてい
るが、依存構造解析のスコアはこれらの既存手法に僅

かに劣る。

3.1.2 統合解析モデルのパイプラインモデル

次に統合単語分割品詞付与モデルと依存構造解析

モデルのパイプライン、すなわち、SegTagと Depモ
デルのパイプラインについて結果を示す。このモデル

について SegTagは簡単のため greedyな手法で学習さ
れ、対し、Depはビームを用いて学習された。ビーム
サイズは 4である。結果、SegTag+Depモデルは依存
構造解析とその他のスコアにおいて最高のスアを達成

した。SegTag+Depモデルがフルジョイントモデルで
ある SegTagDepよりも優れたスコアを達成したのは、
構文木構造を含むビームの順位付けの困難さにあると

思われる。同様に、Zhang et al., (2014)によるモデル
も、“deque”を設けて SegTagと Depモデルをモデル
内で分離することで、高いスコアを得ている。本研究

では、stackや bufferにまたがる素性や bufferに存在

する単語を先読みする素性を SegTagDepに加えたが、
SegTag+Depのスコアの方が優れていた。

4 結論

中国語の統合構文解析において、単語列の分散表現を

提案し、SegTagDepモデルの有効性を確かめ、SegTag
とDepモデルのパイプラインによって、既存手法より
も優れた解析精度を達成した。一方、モデルはあくま

で素性抽出に依存し、文字列の意味を捉えるためには

単純な算術平均を用いたが、これらは LSTMなどを
用いたモデルに置き換えることでよりよいスコアが期

待できる可能性がある。これについては将来の課題と

する。
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