
言語処理学会 第22回年次大会 発表論文集 (2016年3月) 

Shift-Reduce法による依存構造解析におけるビーム幅制御

扇本岳大 鶴岡慶雅
東京大学 工学部 電子情報工学科 東京大学 工学系研究科

{ougimoto,tsuruoka}@logos.t.u-tokyo.ac.jp

1 はじめに
自然言語処理において基礎的な技術である依存構造

解析は、図 1 のように文が与えられたときに、文中
の各単語がどの単語に係っているかという係り先やそ
の係り方を表すラベルを予測するタスクである。この
技術は機械翻訳、含意関係認識、質問応答など様々な
問題に用いられている。依存構造解析の解析手法のひ
とつである遷移型モデルでの解析では max-violation

updateによる構造化パーセプトロンを用いた学習で
高い精度が得られている [1]。しかし、ビームに含まれ
る候補の数はあらかじめ固定された値となっており、
探索の効率性や精度において改善の余地があると考え
られる。そこで、本研究では重みベクトルの標準偏差
を用いてビームに含まれる候補の数を動的に制御する
手法を提案するとともに、その有効性を検証する。

2 関連研究
2.1 遷移型モデル
依存文法の構文解析器としては大きく分けて二つの

種類があり、一つがグラフ型モデル [6]で、もう一方
が遷移型モデル [7]である。グラフ型モデルは大域最
適化によって構文木全体を評価し最もスコアが高い構
文木を出力する方法であるのに対し、遷移型モデルは
依存関係情報をスタックとバッファ上での操作列へと
変換し、各操作ごとの評価値の合計が最も高い操作列
に相当する構文木を出力する方法である。本研究では
遷移型モデルを用いて構文解析を行う。遷移型モデル
はグラフ型モデルに比べ、豊富な特徴量を用いること
ができ、高速な割に高い精度が得られるという特徴が
ある。
遷移型モデルには主に arc-standard モデルと arc-

eager モデルがある [8] が、本研究においては arc-

standardモデルを使用した。arc-standardモデルにお

図 1: 依存構造解析

操作 スタック バッファ 抽出した依存関係

I studied English last night.

Shift I studied English last night.

Shift I studied English last night. studied→(SBJ)I

Left(SBJ) studied English last night.

Shift studied English last night.

Right(OBJ) studied last night. studied→(OBJ)English

Shift studied last night.

Shift studied last night .

Left(NMOD) studied night . night→(NMOD)last

Right(PMOD) studied . studied→(PMOD)night

Shift studied .

Right(PU) studied studied→(PU).

図 2: 依存構造解析例 (ラベルは括弧書きで操作の後
や矢印の後に記した)

ける操作は以下の三種類である (Left-ReduceとRight-

Reduceについては各ラベルに対応する操作がそれぞ
れ一つずつ存在する)。

Shift: バッファの先頭の単語をスタックに入れる

Left-Reduce: スタック 2番目の単語からスタック
先頭の単語への依存関係を抽出し、スタックの 2

番目の単語を削除する

Right-Reduce: スタックの先頭の単語からスタッ
ク 2番目の単語への依存関係を抽出し、スタック
の先頭の単語を削除する

初期状態はバッファに全入力単語列が入っていてス
タックが空の状態とし、終了条件はバッファが空でス
タックにひとつの単語が入った状態である。図 1の文
について実際に構文解析を行った様子を図 2に示す。
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2.2 構造化パーセプトロン
系列ラベリングはある長さ n の入力の系列 x =

(x1, x2, ..., xn) に対して、最適であるラベル列 y =

(y1, y2, ..., yn)を予測するタスクである。構造化パー
セプトロンはこの系列ラベリングにパーセプトロン
による学習を適用したものである。ラベリングの際
には、特徴量ベクトルと重みベクトルの内積をスコア
とし、スコアが最も大きいラベル列 y を正しいラベ
ル列とする。入力の系列を x、出力されるラベル列を
y = (x1, x2, ...xn)、特徴ベクトルを Φ(x,y)、重みベ
クトルを w としたとき、予測されるラベル列は以下
の式のように表される。

arg max
y

w ·Φ(x,y)

学習では予測が正解だった場合には重みベクトルの更
新を行わず、不正解だった場合は以下の式のように重
みベクトルの更新を行う。

w ← w +Φ(x,ycorrect)−Φ(x,ybest)

(ycorrect:正解のラベル列、ybest : 予測したラベル列)

2.3 max-violation update

構造化パーセプトロンにおいてすべての候補を探索
して最適な系列を発見することは候補の数が膨大と
なる場合、実際上不可能である。そこで、探索中にス
コアが高い方から複数の候補を保持しながら、それぞ
れの候補について並行して探索を行っていく探索方法
であるビームサーチが行われる。依存構造解析におい
てビームサーチを用いて構造化パーセプトロンによっ
て学習を行うと高い精度が得られることが知られて
いる [10]。その中でも、ビームの中でスコアが最も高
い系列と正解の系列のスコアの差が最大となる系列に
よって学習を行う max-violation update による学習
は高速で高い精度が得られている [1]。本研究はこの
max-violation updateを用いた構造化パーセプトロン
によって学習を行う。図 3にてmax-violation update

による学習の様子を示す。

2.4 マージンパーセプトロン
正解に対するスコアと予測されたクラスのスコア

の差 (マージン)が一定の値以上になるようにパーセ
プトロン学習を行う学習法をマージンパーセプトロ
ンという [4]。マージンパーセプトロンを用いると、

図 3: max-violation updateによる構造化パーセプト
ロン

SVM (Support Vector Machine) のようなマージン
最大化の手法のように、マージン無しの場合のパー
セプトロンよりも学習したモデルの汎化誤差が小さ
いことが知られている [5]。 正解のクラスのスコアを
scorecorrect、予測されたクラスのスコアを scorebest 、
マージンを mとすると、マージン無しのパーセプト
ロンでは scorecorrect < scorebest の場合に重みベク
トルの更新が行われるが、 マージンパーセプトロン
では scorecorrect－ m < scorebest の場合に重みベク
トルの更新が行われる。

3 提案手法
従来手法ではあらかじめビームに含まれる候補の数

を決めた上で探索を行っている。そのため、ビームの
中で最もスコアが高い系列とスコアが近い候補が多く
あると、十分に復帰の見込みがあるにもかかわらずビー
ムから外れる候補が出現し、そのことが精度の低下に
つながっていると考えられる。また、逆にビームの中
で最もスコアが高い系列と大幅にスコア差があり、復
帰の見込みがほとんどない系列に対しても探索が行わ
れるため、あまり意味のない探索を行っていることに
なる。
このような事態を防ぐためにはビームに含まれる候

補の数をあらかじめ決めておくのではなく、スコアに
よってビームに含まれる候補の数を動的に制御するこ
とが考えられる。そこで、本研究ではスコア幅を定め、
ビームの中で最もスコアが高い系列との差がそのスコ
ア幅以下である候補についてはすべて探索を行い、差
がスコア幅より大きい候補については探索を行わない
ことにする。
構造化パーセプトロンによる学習では、学習が進ん

でいくにつれ、重みベクトルの各成分の絶対値は大き
くなっていくため、候補同士のスコアの差がつきやす
くなる。そのため、スコア幅はスコア差がつきやすく
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なるのと同じオーダーで増加するようにするのが望ま
しいと考えられる。
そこで、本研究では全重みベクトルの標準偏差にあ

らかじめ決めておいた定数をかけた値をスコア幅とし
て用いることを提案する。構造化パーセプトロンの性
質上、全重みベクトルの平均はゼロベクトルとなるた
め、全重みベクトルの標準偏差は各成分の二乗和の平
方根により求めることができる。この標準偏差を各文
の探索前に求め、その値を用いて探索を行う。定数に
ついては複数の種類について実際に探索を行い、最も
高い精度が得られたものを使用する。

4 実験
4.1 使用データ
データとしては Penn TreebankのWall Street Jour-

nal コーパスを使用し、セクション 2からセクション
21までを学習データとし、セクション 22を開発デー
タとした。Penn Tree Bank は句構造文法によって記
述されたデータであるので、CoNLL2007、2008、2009
で使用された変換器 [3]を用いて句構造文法から依存
文法へと変換を行った。データ中の品詞については
Tsuruokaらによって開発されたタガー [9](精度は約
97.19%) を用いて得られた各単語の品詞情報を使用
した。

4.2 特徴量
特徴量についてはHuangらの研究 [2]に倣い、表 1

に示す 28種類の特徴量を用いた。ただし、si、qi は
それぞれスタックとバッファの i番目の単語、αがあ
る一つの単語であるとすると α.lc、α.rcはそれぞれ α

に係っている単語のうち、判明している中でそれぞれ
最も文頭に近い単語と最も文尾に近い単語、α.w、α.t
はそれぞれ αの単語の種類と品詞を表している。学習
を行う前に、正しい係り受け情報が得られるような正
解の操作列を用いて全学習データを解析し、各特徴量
についてその中で 5回以上出現したものを特徴量とし
て用いた。

4.3 手法
ベースラインモデルとして、ビームに含まれる候補

の個数を一定とし、最終的に予測された系列が正解の
場合にはマージンパーセプトロンを行って学習、予測

表 1: 使用した特徴量
s0.w s0.t

s1.w s1.t

q0.w q0.t

s0.w ◦ s0.t s1.w ◦ s1.t
q0.w ◦ q0.t s0.w ◦ s1.w
s0.t ◦ s1.t s0.t ◦ q0.t

s0.w ◦ s0.t ◦ s1.t s0.t ◦ s1.w ◦ s1.t
s0.w ◦ s1.w ◦ s1.t s0.w ◦ s0.t ◦ s1.w
s0.t ◦ q0.t ◦ q1.t s1.t ◦ s0.t ◦ q0.t
s0.w ◦ q0.t ◦ q1.t s1.t ◦ s0.w ◦ q0.t
s2.t ◦ s1.t ◦ s0.t s1.t ◦ s1.lc.t ◦ s0.t

s1.t ◦ s1.rc.t ◦ s0.t s1.t ◦ s0.t ◦ s0.rc.t
s1.t ◦ s1.lc.t ◦ s0.t s1.t ◦ s1.rc.t ◦ s0.w
s1.t ◦ s0.w ◦ s0.lc.t

s0.w ◦ s0.t ◦ s1.w ◦ s1.t

された系列は正解ではないが正解の系列がビームか
ら外れることがなかった場合には通常の構造化パー
セプトロン、正解の系列がビームから外れた場合には
max-violation updateにより学習を行うモデルを用い
た。提案手法の有効性を調べるため、以下の三つの手
法について実験を行った。

a ベースラインモデルそのまま。ビームに含まれる
候補の個数を一定とした手法。

b ベースラインモデルからビームに含まれる候補の
個数を可変として制御に用いるスコア幅を一定と
した手法。

c ベースラインモデルからビームに含まれる候補の
個数を可変として重みベクトルの標準偏差を用い
てスコア幅を定めるようにした手法。

4.4 実験方法
a、b、cの手法に対してそれぞれ複数回学習を行っ

た。学習回数ごとに開発データによって精度を測り、
最高の精度が得られる学習回数を調べる。どの手法に
ついてもマージンは 100で固定とした。
aの手法についてはビームに含まれる候補の数を 20、

24、28の３通りについて調べた。
bの手法についてはビームに含まれる候補の数の上

限を 100とし、スコア幅を 100、175、250の 3通りに
ついて調べた。
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表 2: 実験結果
UAS LAS

手法 a 0.91264 0.88161

手法 b 0.91356 0.88236

手法 c 0.91511 0.88470

cの手法についてはビームに含まれる候補の数の上
限を 100とし、重みベクトルの標準偏差にかける定数
をを 0.03、0.035、0.04の 3通りについて調べた。

4.5 結果
精度は係り先さえ正解ならば正解とみなす基準UAS

と、係り先とラベルの双方が正解でなければ正解とし
ない基準 LASによって評価を行った。結果は表 2の
ようになった。手法 aについてはビームに含まれる候
補の数が 24のとき学習回数 10回で、手法 bについて
はスコア幅が 175のとき学習回数 9回で、手法 cにつ
いては重みベクトルの標準偏差が 0.035のときに学習
回数 12回でそれぞれ最高の精度が得られた。

4.6 考察
すべてのパターンについて実験を行ってはいないた

め、確実な検証は行えていないが、基本的にどの手法
においても 3つの実験のうちパラメータ値 (手法 aで
ビームに含まれる候補の数、手法 bでスコア幅、手法
cで重みベクトル標準偏差にかける定数値)が中央の
値のときにおいて最も高い精度が得られている。その
ため、今回の実験を行ったパラメータ値の範囲内の値
に精度のピークがあると予想される。
今回の実験結果では、手法 aより手法 bのほうが高

い精度が得られており、ビームに含まれる候補の数を
固定するよりもスコア幅を固定するほうがより高い精
度が得られると予想される。また、手法 bよりも手法
cのほうが高い精度が得られており、スコア幅を固定
するより重みベクトルの標準偏差によって学習の深度
に応じてスコア幅を変動させたほうがより高い精度が
得られ、本研究の提案手法が依存構造解析の精度向上
に有効であると予想される。

5 おわりに
本稿ではビームに含まれる候補の数を重みベクト

ルの標準偏差によって制御する手法を提案し、実験に
よってこの手法が依存構造解析の精度向上に役立つこ
とが予想されることを示した。
今後の課題としては、より詳細な実験によって精度

向上が見込まれることを検証し、遷移型モデルでの動
的計画法による探索 [2]など、より高い精度が得られ
るモデルに対しても適用を試みることが挙げられる。
また、標準偏差によるスコア幅の制御では学習する文
ごとのスコア幅の制御を行うことはできているが、一
つの文の探索の中ではスコア幅は一定で制御を行って
いない。よって、残った操作の数などに応じて文の中
でも動的にスコア幅を制御できる手法を考案する必要
がある。
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