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1 はじめに
句構造解析で一般的に用いられる X-bar文法では、

木構造により、遠く離れた単語間の関係を考慮出来る
長所があるが、解析途中で各単語に与えられた品詞を
記憶し、用いる事は、計算量の観点から難しい。また
品詞タグ付けでは、隣接する単語の品詞を記憶し、解
析に用いる事が可能であるが、遠く離れた単語間の関
係を考慮する事も計算量の観点から難しい。句構造解
析と品詞タグ付けを同時に行う事が出来れば、両者の
長所を利用しながら、欠点を補う事となり、解析精度
の向上が期待出来る。文献 [9]では双対分解により句
構造解析と品詞タグ付けの結合を考慮した解析を行っ
ている。しかし、この方法では、句構造解析の途中で
各単語に与えられた品詞を参照する事が出来ない。
本稿では、この問題を解決するため、句構造解析の
各規則で、単語に付与された品詞が参照可能となる解
析手法を提案する。しかし、各規則で現在までに選択
された品詞を保持する事は、文法サイズの増加を招く。
CKY法による句構造解析は、文法Gの規則数を |G|、
対象とする文の単語数を |ℓ|としたとき、O(|ℓ|3|G|)の
計算量が必要な事から、文法サイズの増大により、効
率的な解析が難しくなるという問題がある。そこで、
本稿では、Coarse-to-Fineマルチパス探索法 [1, 7]に
よって、文法の階層構造を仮定し、その階層構造に基づ
いた探索空間の削減を行う事で、品詞タグ付けと句構
造解析の同時学習及び予測を可能にする。文法の階層
化としては、図 1のように、句構造ラベルを階層的に
簡略化する方法が最もよく知られている [1]。文献 [1]
では生成モデルに基づく確率文脈自由文法 (PCFG)に
よって、句構造解析をモデル化しており、各レベルの
文法を最尤推定によって学習している。そして、入力
文が与えられると、低次モデルから順に文法規則の周
辺確率を求め、その値がある閾値を下回る規則をフィ
ルタリング (周辺化フィルタリング)して探索空間を
削減する。しかし、この手法には次の課題が残されて
いる。

• 周辺化フィルタリングは探索空間の削減効率が悪く、
また、現在のモデルにおけるビタビ解析をフィルタリ
ングしてしまう危険性がある [4]1。

• 識別モデルに基づく PCFG [2]に比べ、解析精度が低い。
本稿で新たに提案する Coarse-to-Fineマルチパス探

索法は、上記従来法の課題を解決するために、識別的
1この課題を解決するため、文献 [4] では固定されたビタビ閾値

に基づくフィルタリングを提案している。しかし、本稿の実験では
フィルタリングと学習を同時に行う必要があり、固定されたビタビ
閾値では適切に文長の変化に対応する事が出来なかった。

レベル 0 1 2 3

S1 { S1 { S1 { S1

P

⎧
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

HP

⎧
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

S

⎧
⎪⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎪⎩

S
VP
UCP
SQ
SBAR
SBARQ
SINV

N

⎧
⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎩

NP
NAC
NX
LST
X
UCP
FRAG

MP

⎧
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

A

⎧
⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎩

ADJP
QP
CONJP
ADVP
INTJ
PRN
PRT

P

⎧
⎪⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎪⎩

PP
PRT
RRC
WHADJP
WHADVP
WHNP
WHPP

図 1: 英語 Penn Treebankにおける句構造ラベルの階
層的簡略化
モデリングと新たな閾値基準に基づいて構成される。
まず、提案法では、構造化パーセプトロン [5]によっ
て、各規則に重みを与えた文脈自由文法に基づき、句
構造解析をモデル化する。次に、フィルタリングでは、
平均-最大閾値 [11]と呼ばれる基準を用い、低次モデ
ルでは、その基準を満たすように識別学習することで、
フィルタリング専用のモデル (Max-marginalフィルタ
モデル)を構築する。そして、削減された探索空間上
で、今回新たに提案する、品詞タグ付けと句構造解析
の同時学習を実施する。
実験の結果、文献 [2]等で用いられた Penn Treebank

のWSJ22,23における文長 ≤ 15の文 2 を対象とした
実験設定において、提案手法は一般的な素性を用いて
訓練された構文解析器に対して、10分の 1の探索空
間で同等の精度が達成可能であることを確認した。さ
らに、品詞タグ付けとの同時解析による句構造解析の
精度向上についても確認した。

2今回、フィルタリングを行わない場合の評価も行う必要があり、
その際の構文解析及び学習時間は図 5のように膨大なものとなって
しまうため、本稿においては 15 単語以下の文を用いて学習・評価
を行った。
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図 2: (a)の句構造木に前処理と右分岐 2分化を施した
結果 (b) (@は 2分化後にできる特殊な句構造ラベル
を表す。)

2 提案手法
2.1 文脈自由文法
文脈自由文法Gは組 (N,PT, T,TOP, R)から成る。

ここで N は非終端記号 (句構造ラベル)の集合、PT
は前終端記号 (品詞タグ)の集合、T は終端記号 (単語)
の集合、TOPは開始記号、R は生成規則の集合とす
る。本稿では r ∈ Rを次のような形に限定する。

• t→ x (t ∈ PT∧ x ∈ T ),
• X→ Y (X ∈ N∧ (Y ∈ (N ∪ PT ))),
• X→ Y Z (X ∈ N∧ (Y, Z ∈ (N ∪ PT ))),
• TOP→ X (X ∈ N ).

また、特殊な開始終端記号 ⟨s⟩と終了終端記号 ⟨/s⟩に
対して、次のような特殊な生成規則を Rに追加する。

• ⟨S⟩→ ⟨s⟩,
• ⟨/S⟩→ ⟨/s⟩,
• TOP→ ⟨S⟩ TOP,
• TOP→ TOP ⟨/S⟩.

このような文法 Gは図 2のように、句構造木に対し
て 2分化等の前処理を施した Penn Treebankコーパス
から取得できる 3。
2.2 品詞タグ付けと句構造解析の結合予測
入力文 x = x0 . . . xℓ+1 (x0 = ⟨s⟩, xℓ+1 = ⟨/s⟩,

x1,. . . ,xℓ ∈ T )が与えられたとき、構文解析では各単
語 xi (0 ≤ i ≤ ℓ+1)に規則 t → xi ∈ Rを割り当てる。
演繹推論システム [10]では、この結果を

i

t

i
のよ

うな形式で表す。ここではこの形式で書かれたものを
解析状態と呼ぶ。さらに、X → Y Z ∈ Rのような規
則を使って、2つの解析状態

i

Y

j
と
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Z

k
から新

たな解析状態
i

X

k
を組み上げる。これは推論規則

32回以上連続する Unary規則は、句構造ラベルを結合して１つ
の Unary規則として扱った。また，Unary規則が無い全ての箇所に
左辺と右辺が同じ記号となる仮想的な規則を挿入した。

i
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X → Y Z ∈ R

で表される (他の形式の生成規則も同様に推論規則
で記述可能)。推論規則に従って、終了となる解析
状態

0

TOP

ℓ + 1
に至ったとき、x に対して構文木が

構築できることを意味する。CKY 法は最悪計算量
O(|ℓ|3 max(|PT |, |N |)3)で構文解析を行う。

CKY法で xを解析したとき、その導出過程で使わ
れた生成規則の集合をRxとして書く。規則 r ∈ Rxは
R中の規則とは異なり、Xi,k → Yi,j Zj+1,k のように
各記号が対応した解析状態の情報 (ここではインデッ
クス)が継承されて適用される範囲が限定されている。
ただし、規則や規則集合に対する定義や関数は特に断
わり無く、Rxにも適用できるものとする。Rxから構
築できる構文木の集合を Y(Rx)として書く。このと
き、Y(Rx)からより適切な構文木を取得するため、線
形モデルを使って、各構文木を重み付けする。

ŷ = argmax
y∈Y(Rx)

w · f(x, y)

= argmax
y∈Y(Rx)

∑

r∈y

{w · f(x, r)}. (1)

ここで f(x, r)は、文 xと規則 rから抽出できる特徴量
のベクトルを返す関数、wは特徴量を重み付けする重
みベクトルを表す。構文木 y ⊆ Rxは、その構築に使
われた規則から成る集合である。品詞タグ付けでは、
単語に割り当てられた品詞の連接を特徴量として考慮
することができる。句構造解析で品詞の連接を特徴量
として考慮するには、

i

X

j
ti tj のようにして、各解析

状態にその左端及び右端の単語に割り当てられた品詞
タグを記憶することが必要となる。図 3にこの手法の
演繹推論システムをまとめる。この構文解析は CKY
法を改良することで行うことができるが、最悪計算量
は O(|ℓ|3 max(|PT |, |N |)3|PT |4)となる。
2.3 Max-marginalフィルタ
図 1で示したレベル i (i ∈ {0, 1, 2, 3}) のラベル定

義に従って句構造木を簡略化し、文脈自由文法 Gi =
(Ni, PT, T,TOP, Ri) を構築することができる。ここ
では、これらの文法に対して階層的な文法を用いた段
階的なフィルタリングを行い、探索空間を削減する手
法について説明する。
文法Giと入力文 xが与えられたとき、Ri,xに対す

る規則フィルタ F を次のように定義する。
F (Ri,x) = {r ∈ Ri,x | f(r, x,Ri,x) = 0}. (2)

ここで f(r, x,Ri,x)は、

f(r, x,Ri,x)

=

{
1 maxy∈Y(Ri,x)∧r∈y {w · f(x, y)} < tx(α)
0 otherwise (3)
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図 3: 入力文 x = x0 . . . xℓ+1 に対する 1次オーダ品詞タグ付けと句構造解析の同時解析を表す演繹推論システム

とする 2値関数である。また、tx(α)は、
tx(α) = α max

y∈Y(Ri,x)
{w · f(x, y)}

︸ ︷︷ ︸
ビタビスコア

+
(1− α)
|Ri,x|

∑

r∈Ri,x

max
y∈Y(Ri,x)∧r∈y

{w · f(x, y)}

︸ ︷︷ ︸
最大周辺化スコアの平均

(4)

として定義され、ビタビスコアと Ri,x 中の全規則に
対する最大周辺化スコアの平均をハイパーパラメータ
α ∈ [0, 1)で結合した値である。tx(α)は Inside-Outside
法を使って、効率的に求めることができる。この閾値
を平均-最大閾値と呼び、これによる生成規則のフィ
ルタをMax-marginalフィルタと呼ぶ。α = 1のとき、
F (Ri,x) = ŷとなる。0 ≤ i < j ≤ 3とするとき、関数
ci→j : Ni∪PT ∪T ∪{TOP} → 2Nj ∪PT ∪T ∪{TOP}
はNiの要素である句構造ラベルに対し、図 1の定義
で対応するNj の部分集合を返し、他の要素を引数に
とるとそれをそのまま返す関数とする。これを用いて、
規則 r ∈ Ri を引数にとる関数

Ci→j(r) =
{
r′ | r′ =

⎧
⎪⎪⎪⎨

⎪⎪⎪⎩

X′ → Y′ Z′ if r = X → Y Z
where ∀ X′ ∈ ci→j(X),∀ Y′ ∈ ci→j(Y),

∀ Z′ ∈ ci→j(Z)
X′ → Y′ if r = X → Y

where ∀ X′ ∈ ci→j(X),∀ Y′ ∈ ci→j(Y)

}
(5)

を定義する。さらに、規則集合Riを引数にとれるよう

Ci→j(Ri) =
⋃

r∈Ri

Ci→j(r) (6)

として拡張する。提案手法は、構文木の集合
Y(C2→3(F (C1→2(F (C0→1(F (R0,x))))))) (7)

から式 (1)の基準で最良の構文木を探索する。実験では
G0によるフィルタよりも前に、線形モデルに基づいた
点予測品詞タグ付けフィルタを設計して、単語辺りの
品詞タグ数を削減している。また，各フィルタでは品詞
の連接を考慮せず、通常の CKY法及び Inside-Outside
法を使用する。
2.4 Max-marginalフィルタの学習
文法G、及び、文とその正解構文木ペア (x, y)が与

えられたとき、フィルタ損失を

Lf (x, y,Rx) =

{
0 ∃r ∈ y, f(r, x,Rx) = 0
1 otherwise (8)

として定義する。また、フィルタ損失の凸上界として
ξ(x, y,Rx) = max{0, 1− w · f(x, y) + tx(α)} (9)

を定義する。
訓練データ P = {(x1, y1), . . . , (x|P |, y|P |)}に対し、
フィルタ損失を最小化するためのパラメータwの学習
は目的関数

min
w

λ
2
||w||2 + 1

|P |

|P |∑

p=1

ξ(xp, yp, Rxp) (10)

を最小化する問題として定式化することができる。こ
こで λは正則化項を調節するハイパーパラメータであ
る。これは確率的勾配降下法によって、

w′ ← (1− λ)w + ηf(xp, yp)− ηαf(xp, ŷp)

−η(1− α)
|Rxp |

∑

r∈Rxp

f(xp, argmax
y∈Y(Rxp )∧r∈y

w · f(x, y)) (11)

の更新式を用いてパラメータwを最適化できる。ここ
で ηは学習率である。

3 実験
マルチパス構文解析に基づき、品詞タグ付けと句構
造解析の同時学習を行った際のフィルタリング精度と
解析精度を評価するために実験を実施した。
精度比較のために、X-bar文法を出力する基本とな

る構文解析器 (Basic)として、式 (10)と同様に、L2正
則化項を加えた構造化パーセプトロンに基づく構文解
析器を実装した。学習データは文献 [2]の実験設定を
参考に Penn Treebankの文長 ≤ 15の文のみで構成さ
れる wsj15を使用した。
スペースの都合により詳細は述べないが、Max-

marginal フィルタモデルは品詞タグ付けにも応用で
きる。今回は句構造解析における L 規則を大幅に減
らすことを目的とし、線形モデルに基づく点予測品詞
タグ付けモデルをフィルタとして学習した。素性とし
て、文献 [8]で述べられている素性のうち品詞の連接
素性以外の全てを使用した。WSJ02-21 の文長 ≤ 15
のデータを使って学習を行い、WSJ22の文長≤ 15の
データを使ってテストした。各パラメータは λ = 0.0，
η = 1.0、α = 0.95に設定した。文献 [11]に従い、フィ
ルタ損失と効率損失の関係を求めた。表 1に αを変え
たときのフィルタ損失と効率損失を示す。以上の結果
を元に、構文解析の実験では α = 0.9として推定した
品詞タグ候補を入力として使用した。
構文解析器の素性は、文献 [3]の語彙素性を品詞タ
ガーの 1-bestで置換したものと文献 [2]で使用されて
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α = 0.7 0.8 0.9 1.0

フィルタ損失 (%) 0.28 1.08 2.25 5.15
効率損失 (%) 4.27 2.96 2.46 2.22

表 1: WSJ22 (長さ≤ 15)に対する品詞タグ付けのフィ
ルタ損失と効率損失

図 4: レベル 0–3文法のフィルタリングの効率と損失
いる bigram素性を用いた。品詞連接を考慮した解析
を行う際には、語彙素性を品詞に置換したものを追加
した。事前調査に基づき、学習時のハイパーパラメー
タは α = 1.0、λ = 0.2、η = 1.0に設定した。
品詞連接を考慮した構文解析は実行に膨大な計算量
を要するため、学習の段階からフィルタリングを行う
必要がある。文献 [1]において提案されているレベル
0–3の文法を適切に用いてフィルタリングを行うため
に、上記で説明した構文解析器を使用し、フィルタ損
失と効率損失の関係を求めた。結果を図 4に示す。そ
の結果、レベル 1, 2の文法は、それぞれレベル 0, 3の
文法に似た性質を持っている事が判明したため、本実
験においてはレベル 0, 3の文法のみをフィルタリング
に用いた。
構文解析精度の評価に際し、フィルタリングによる

F値の減少を明らかにするため、Basicをレベル 0文
法でフィルタリングし、探索空間を約 10分の 1にし
た場合 (Filtered)の F値についても求めた。探索空間
の計算には構文解析時に生成されたクリークの数を指
標とし、WSJ22の文長≤ 15を使用した。品詞連接を
考慮した解析 (Filtered + Pos)についてもレベル 0, 3文
法によるフィルタリングを行い、探索空間をそのまま
解析する場合の約 100分の 1とした。さらに、基本と
なる構文解析器が正しく動いている事を確認するため
に、Berkeley Parser[6] と Transition based parser につ
いても評価した。各設定における構文解析器の精度を
表 2に示す。

WSJ22 WSJ23
BF (%) PA (%) BF (%) PA (%)

Shift-Reduce 88.64 92.67 88.29 93.81
Berkeley 88.79 93.57 89.86 93.95
Basic 88.08 94.50 88.35 95.17
Filtered 87.89 94.45 88.01 95.23
Filtered + Pos 88.56 94.46 88.46 95.77

表 2: WSJ22と 23 (長さ ≤ 15)に対するブラケット F
値 (BF)と品詞タグの正解率 (PA)

実験結果から、品詞と句構造の同時解析は、フィル
タリングによって探索空間が大幅に減少した場合でも、
F値が増加している事が分かる。そして、品詞タグ付
けの正解率も Basicに比べて上昇している。この数値
に関しては、元々の品詞タガーの正解率が 95.75であ
ることから、品詞タガーに対する正解率の向上は確認

図 5: フィルタリングと探索空間
出来なかった。
最後にWSJ23の全ての文を解析した際の文の長さ

と、生成される枝の数の平均の関係を図 5に示す。Ba-
sic + Posはフィルタリングを行わない場合の品詞と句
構造の同時解析を表している。この結果から、フィル
タリングを行わない場合には探索空間が爆発してしま
うが、フィルタリングを行う事で大幅に探索空間を削
減出来る事が分かる。またフィルタリングを段階的に
行う事で、本来大きな計算量を持つ品詞連接を考慮し
た構文解析を行う際にも、探索空間の増加を抑える事
が出来ることが分かった。

4 まとめ
本稿では、品詞と句構造解析の同時学習手法を提案
し、また、それを可能とするためのMax-Marginalフィ
ルタリングの適用手法についても提案を行った。Penn
Treebank を対象とした実験設定である wsj15 におい
て、提案手法は精度を向上させながら探索空間を大幅
に減らす事が可能である事を確認した。今後は今回実
装した基本となる構文解析器の解析精度と速度を向上
させ、より大きな規模のデータにおいて、他の構文解
析器との比較を行う事を目的としたい。
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